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Resumo
Esta tese e´ composta por treˆs ensaios em financ¸as com o objetivo de investigar o
comportamento dos mercados cambial e aciona´rio brasileiro. O primeiro ensaio exa-
mina a transmissa˜o na me´dia e na volatilidade entre retornos aciona´rios e variac¸o˜es
da taxa de caˆmbio no Brasil. Utilizamos modelos multivariados autorregressivos e
com heteroscedasticidade condicional, bem como matrizes de correlac¸a˜o condicional
variantes no tempo para medir o tamanho, a direc¸a˜o e a simetria da transmissa˜o
de me´dia e volatilidade de um mercado para o outro. Os resultados indicam que
(i) o mercado aciona´rio lidera a transmissa˜o na me´dia, entretanto (ii) a volatilidade
do mercado cambial causa volatilidade no mercado aciona´rio, sendo a transmissa˜o
intensificada pela crise do subprime, (iii) retornos negativos e depreciac¸a˜o cambial
tendem a aumentar a volatilidade em ambos os mercados, e (iv) o processo de cor-
relac¸a˜o condicional apresenta alta persisteˆncia e assimetria em relac¸a˜o a` depreciac¸a˜o
cambial. O segundo ensaio examina a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade
nos retornos do ı´ndice Ibovespa. Para a estimac¸a˜o da volatilidade utilizamos um
modelo autorregressivo generalizado exponencial com heteroscedasticidade condici-
onal e para o ca´lculo da correlac¸a˜o serial, uma estat´ıstica de raza˜o de variaˆncia onde
a defasagem e´ calculada endogenamente. Os resultados demonstram que (i) a vo-
latilidade e´ negativamente relacionada a` correlac¸a˜o serial para retornos semanais,
(ii) essa relac¸a˜o negativa esta´ presente nos retornos dia´rios apenas se utilizarmos
correlac¸a˜o serial de primeira ordem, (iii) momentos de maior volatilidade aumen-
tam a ineficieˆncia na precificac¸a˜o dos ativos que compo˜em o ı´ndice, e (iv) a crise
do subprime na˜o intensificou esse efeito para retornos semanais, mas produziu uma
relac¸a˜o positiva entre volatilidade e correlac¸a˜o serial para retornos dia´rios. O ter-
ceiro ensaio estuda a dinaˆmica dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio Real/Do´lar
desde a introduc¸a˜o do regime de caˆmbio flutuante no Brasil. Utilizamos um modelo
de saltos condicionais constantes e treˆs especificac¸o˜es diferentes do modelo ARJI-
GARCH proposto por Chan e Maheu (2002) para modelar a dinaˆmica dos saltos.
Os resultados sugerem que (i) os saltos condicionais da taxa de caˆmbio sa˜o variantes
no tempo e sens´ıveis a choques passados, (ii) depreciac¸o˜es cambiais no per´ıodo an-
terior tendem a mudar a direc¸a˜o dos saltos no pro´ximo per´ıodo, e (iii) a intensidade
dos saltos e´ persistente, podendo ser modelada por um processo autorregressivo de
me´dias mo´veis.
Palavras-chave: Transmissa˜o de volatilidade, Correlac¸a˜o serial, Saltos condicionais
dinaˆmicos.
Abstract
This thesis is comprised of three papers on financial econometrics with the
main goal of updating the knowledge on the behavior of the foreign exchange and
stock markets in Brazil. The first essay searches for evidence of mean and volatility
spillovers between stock and exchange markets in Brazil. We employ multivariate
generalized autorregressive conditional hetoroscedasticity models with dynamic con-
ditional correlation to measure the size and sign effects of volatility spillovers from
one market to another. The results indicate that (i) the stock market leads the
exchange market in the mean, (ii) exchange market volatility spillovers to the stock
market, and this effect is intensified during the subprime crisis, (iii) negative shocks
in returns and currency depreciation tends to increase volatility in both markets,
and (iv) the conditional correlation process between the markets is highly persistent
and asymmetric. The second essay examines the relation between serial correlation
and volatility in the Ibovespa index returns. We employ an exponential general au-
torregressive conditional heteroskedastic model to estimate volatility and a variance
ratio statistic to calculate serial correlation, where the holding period is selected
endogenously. The results show that (i) volatility is negatively related with serial
correlations for weekly returns, (ii) this negative relation is found in daily returns
only if we use first order serial correlation, (iii) higher volatility induces inefficiency,
and (iv) the subprime crisis has not intensified the effect for weekly returns, but
produced a positive relation between volatility and serial correlation for daily re-
turns. The third essay studies the conditional jump dynamics of the exchange rate
between Real and U.S Dollar since the introduction of the floating regime in Brazil.
We use a constant conditional jump model and three different specifications of the
ARJI-GARCH model of Chan e Maheu (2002) to model jump dynamics. The re-
sults suggest that (i) conditional jumps of the exchange rate are time-varying and
sensitive to past shocks, (ii) after currency depreciation, the direction of a jump
in the next period is more likely to change, and (iii) the jump intensity is highly
persistent and behaves like an autorregressive moving average model.
Keywords: Volatility spillovers, Serial correlation, Dynamic conditional jumps.
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Cap´ıtulo 1
Introduc¸a˜o
Pa´ıses emergentes teˆm sido tema de pesquisas recentes sobre o comportamento das
se´ries de prec¸os e retornos de seus mercados financeiros devido a` maior existeˆncia
de possibilidades de arbitragem nesses mercados, dado o menor n´ıvel de eficieˆncia
na precificac¸a˜o. O interesse nesses mercados tem aumentado com o maior fluxo
de investimentos e a maior procura por diversificac¸a˜o dos investidores estrangeiros.
O Brasil se enquadra nesse seleto grupo de mercados emergentes que tendem a
apresentar altos retornos esperados com graus mais elevados de risco.
Ao lado do crescente interesse em mercados emergentes esta´ o avanc¸o teo´rico
da modelagem econome´trica para se´ries temporais, impulsionado pelo aumento do
poder computacional em anos recentes, ale´m da disponibilizac¸a˜o de dados com
frequeˆncias mais altas, incluindo pa´ıses que antes careciam de dados amostrais su-
ficientes. Esse instrumental abre possibilidades de identificac¸a˜o e modelagem de
regularidades nas dinaˆmicas de prec¸os e retornos em va´rios mercados.
Os principais mercados que atraem o interesse dos investidores externos sa˜o
o mercado cambial e o aciona´rio. Ambos os mercados foram objeto de estudos
recentes de diversos autores em pa´ıses desenvolvidos (Corradi et al., 2012; Ferreira
e Santa-Clara, 2011; Moskowitz et al., 2012). Pore´m as se´ries de prec¸os e retornos
para pa´ıses emergentes apresentam algumas peculiariedades caracter´ısticas de cada
mercado analisado, devido a` maior presenc¸a de ineficieˆncias na precificac¸a˜o de ativos,
entre outros fatores.
O principal objetivo desta tese e´ coletar evideˆncias sobre to´picos ainda na˜o abor-
dados nos mercados cambial e aciona´rio brasileiro utilizando me´todos econome´tricos
avanc¸ados e desenvolvimentos recentes em econometria financeira, bem como con-
tribuir metodologicamente para a abordagem dos problemas analisados. Para isso,
esta tese divide-se em treˆs ensaios, expostos nos cap´ıtulos 2, 3 e 4, cada um com
objetivos espec´ıficos.
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No cap´ıtulo 2, o primeiro ensaio examina a transmissa˜o na me´dia e na volatili-
dade entre retornos do mercado aciona´rio e variac¸o˜es da taxa de caˆmbio no Brasil
utilizando modelos multivariados autorregressivos e com heteroscedasticidade con-
dicional. O principal objetivo e´ identificar o sentido da causalidade existente entre
os mercados cambial e aciona´rio brasileiros, respondendo as seguintes questo˜es: 1)
Existem transmisso˜es na me´dia e na volatilidade entre o mercado cambial e aciona´rio
brasileiro? 2) Qual o impacto da crise do subprime nestas transmisso˜es? 3) Qual
mercado lidera a formac¸a˜o de prec¸os e volatilidade no caso brasileiro? 4) A trans-
missa˜o da volatilidade entre esses mercados e´ sime´trica? 5) Qual a dinaˆmica da
correlac¸a˜o condicional entre esses mercados?
No cap´ıtulo 3, o segundo ensaio examina a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volati-
lidade no mercado aciona´rio brasileiro atrave´s da estimac¸a˜o dessas duas estat´ısticas
para retornos dia´rios e semanais do Ibovespa. O principal objetivo e´ verificar se
momentos de maior volatilidade induzem maior ou menor correlac¸a˜o serial dos re-
tornos, relac¸a˜o que ainda na˜o foi abordada na literatura para o Brasil. Isso permite
responder as seguintes perguntas: 1) A volatilidade afeta significativamente a cor-
relac¸a˜o serial dos retornos do Ibovespa? 2) Ha´ alguma relac¸a˜o entre volatilidade e
eficieˆncia no mercado aciona´rio brasileiro? 3) Quais os efeitos da crise do subprime
nessas relac¸o˜es?
No cap´ıtulo 4, o terceiro ensaio examina a dinaˆmica dos saltos condicionais na
taxa de caˆmbio Real/Do´lar desde a introduc¸a˜o do regime de caˆmbio flutuante no
Brasil. Para isso, utilizamos um modelo de saltos condicionais constantes e treˆs espe-
cificac¸o˜es diferentes do modelo ARJI-GARCH proposto por Chan e Maheu (2002).
O objetivo deste cap´ıtulo e´ verificar se saltos na variac¸a˜o da taxa de caˆmbio sa˜o
significantes e qual o comportamento deles no tempo. Para isso, respondemos as se-
guintes perguntas: 1) Qual a intensidade dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio
ao longo do tempo? 2) Os saltos aparecem de maneira persistente ou se comportam
como ru´ıdo branco? 3) Existe assimetria no comportamento dos saltos, ou seja,




Transmissa˜o de volatilidade entre
o mercado cambial e aciona´rio no
Brasil
Este cap´ıtulo examina a transmissa˜o na me´dia e na volatilidade entre retornos
aciona´rios e variac¸o˜es da taxa de caˆmbio no Brasil. Utilizamos modelos multiva-
riados autorregressivos e com heteroscedasticidade condicional, bem como matrizes
de correlac¸a˜o condicional variantes no tempo para medir o tamanho, a direc¸a˜o e a
simetria da transmissa˜o na me´dia e na volatilidade de um mercado para o outro.
Os resultados indicam que (i) o mercado aciona´rio lidera a transmissa˜o na me´dia,
entretanto (ii) a volatilidade do mercado cambial causa volatilidade no mercado
aciona´rio, sendo a transmissa˜o intensificada pela crise do subprime, (iii) retornos
negativos e depreciac¸a˜o cambial tendem a aumentar a volatilidade em ambos os
mercados, e (iv) o processo de correlac¸a˜o condicional apresenta alta persisteˆncia e
assimetria em relac¸a˜o a` depreciac¸a˜o cambial.
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2.1 Introduc¸a˜o
As relac¸o˜es dinaˆmicas entre os mercados aciona´rio e cambial teˆm importantes
implicac¸o˜es pra´ticas e teo´ricas. Apesar de retornos aciona´rios e variac¸o˜es da taxa
de caˆmbio na frequeˆncia dia´ria serem praticamente imprevis´ıveis quando utiliza-
mos apenas observac¸o˜es passadas (Engle, 2004; Baillie e Bollerslev, 2002), as suas
volatilidades, medidas atrave´s das variaˆncias condicionais, apresentam uma grande
evideˆncia de persisteˆncia ao longo do tempo (Nelson, 1991), sendo pass´ıveis de pre-
visa˜o. A existeˆncia de transmissa˜o de volatilidade entre os dois mercados impacta
as deciso˜es de portfo´lio e o gerenciamento de risco de carteiras. Do ponto de vista
teo´rico, temos dois grupos de modelos distintos que explicam as relac¸o˜es entre esses
mercados, os modelos flow-oriented e stock-oriented, podendo a ana´lise emp´ırica dos
dados corroborar ou na˜o os resultados desses modelos.
Este cap´ıtulo procura elucidar a relac¸a˜o de causalidade entre retornos e volatili-
dades existente entre os mercados aciona´rio e cambial no Brasil. Para a ana´lise dos
primeiros momentos, estimamos um modelo vetorial autorregressivo com o intuito de
verificar a existeˆncia de causalidade em ambos os sentidos. Para a ana´lise dos segun-
dos momentos, utilizamos primeiramente um modelo generalizado autorregressivo
com heteroscedasticidade condicional (GARCH) multivariado com a especificac¸a˜o
da matriz de correlac¸a˜o condicional dinaˆmica (DCC) dada por Engle (2002). Para
considerar a transmissa˜o assime´trica de volatilidade, estimamos um modelo expo-
nencial (EGARCH) multivariado com a correlac¸a˜o condicional dinaˆmica (DCC) e
assime´trica (ADCC), proposta por Cappiello et al. (2006). As principais perguntas
a serem respondidas sa˜o: 1) Existem transmisso˜es na me´dia e na volatilidade entre
o mercado cambial e aciona´rio brasileiro? 2) Qual o impacto da crise do subprime
nestas transmisso˜es? 3) Qual mercado lidera a formac¸a˜o de prec¸os e volatilidade no
caso brasileiro? 4) A transmissa˜o da volatilidade entre esses mercados e´ sime´trica?
5) Qual a dinaˆmica da correlac¸a˜o condicional entre esses mercados?
O cap´ıtulo contribui para a literatura de diversas maneiras. Do ponto de vista
emp´ırico, ele atualiza o conhecimento sobre a relac¸a˜o entre os mercados aciona´rio e
cambial brasileiros, que carecem de ana´lises mais profundas sobre a interac¸a˜o na˜o
apenas na me´dia, mas tambe´m na volatilidade de seus retornos. Os resultados con-
tribuem para o entendimento dos mercados de pa´ıses emergentes, que apresentam
caracter´ısticas distintas dos pa´ıses desenvolvidos. Do ponto de vista metodolo´gico,
para a ana´lise de transmissa˜o na volatilidade entre os mercados, a quase totali-
dade dos trabalhos utilizam modelos multivariados baseados em generalizac¸o˜es ou
combinac¸o˜es lineares de modelos univariados GARCH (Zhao, 2010; Hassan e Malik,
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2007), ou enta˜o combinac¸o˜es na˜o lineares com a matriz de correlac¸a˜o condicional
constante (Yang e Doong, 2004), uma hipo´tese muito restritiva. Neste cap´ıtulo uti-
lizamos um modelo que pode ser visto como uma combinac¸a˜o na˜o linear de modelos
GARCH e EGARCH univariados em que a correlac¸a˜o condicional varia no tempo
de acordo com a estrutura proposta por Engle (2002) e conte´m assimetrias, con-
forme Cappiello et al. (2006). Assim, pretendemos capturar a transmissa˜o sime´trica
e assime´trica de volatilidade entre esses mercados e permitir uma especificac¸a˜o mais
flex´ıvel e realista para a matriz de correlac¸a˜o condicional.
2.2 Revisa˜o de literatura
A teoria conte´m dois tipos distintos de modelos que explicam a relac¸a˜o entre
taxa de caˆmbio e retornos aciona´rios. A diferenc¸a entre esses modelos e´ a relac¸a˜o
de lideranc¸a que um mercado exerce sobre o outro na especificac¸a˜o dos prec¸os e
volatilidades.
Os modelos do tipo flow-oriented (Dornbusch e Fischer, 1980) postulam que
mudanc¸as na taxa de caˆmbio afetam a concorreˆncia internacional e as balanc¸as
comerciais, influenciando as varia´veis reais. Assim, os prec¸os das ac¸o˜es, interpretados
como o valor presente dos fluxos de caixa futuros das firmas, possuem uma relac¸a˜o
positiva com a taxa de caˆmbio. Quando a moeda local deprecia, as exportac¸o˜es
do pa´ıs ficam mais baratas, aumentando a competitividade e a renda dome´stica,
bem como os prec¸os das ac¸o˜es das firmas. Alguns trabalhos mais recentes postulam
que para pa´ıses importadores de bens, a apreciac¸a˜o da taxa de caˆmbio pode ter um
impacto positivo no mercado aciona´rio devido a` diminuic¸a˜o de custos (Adjasi et al.,
2008).
Os modelos do tipo stock-oriented postulam que as taxas de caˆmbio sa˜o determi-
nadas pela oferta e demanda de ativos financeiros. Dois grupos distintos explicam
essa relac¸a˜o: modelos de portfo´lios balanceados e modelos moneta´rios.
O primeiro grupo (Branson, 1983; Frankel, 1983) defende a existeˆncia de uma
relac¸a˜o negativa entre prec¸os de ac¸o˜es e taxas de caˆmbio, pois um aumento nos
retornos aciona´rios gera apreciac¸a˜o da moeda local devido ao maior fluxo de investi-
mentos internacionais no pa´ıs, e indiretamente, devido ao aumento da riqueza e da
taxa de juros do pa´ıs, impulsionando tambe´m a demanda por moeda dome´stica.
O segundo grupo considera as taxas de caˆmbio como ativos financeiros, sendo
determinadas pelo valor presente esperado dos fluxos de caixa futuros. Assim, a taxa
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de caˆmbio e´ reflexo de todos os fatores macroeconoˆmicos que afetam esses fluxos. Se
ha´ fatores em comum influenciando as duas varia´veis, enta˜o os retornos aciona´rios
podem impactar ou serem impactados pelas taxas de caˆmbio.
Do ponto de vista emp´ırico, as evideˆncias de transmissa˜o na me´dia indicam que
o mercado aciona´rio lidera o mercado cambial devido a` existeˆncia de causalidade
dos prec¸os das ac¸o˜es para as taxas de caˆmbio, tanto em mercados desenvolvidos
(Yang e Doong, 2004; Nieh e Lee, 2001), quanto no caso brasileiro (Tabak, 2006).
Esses resultados sa˜o consistentes com os modelos stock-oriented, onde as mudanc¸as
da taxa de caˆmbio sa˜o determinadas pela oferta e demanda de ativos financeiros.
Ja´ as evideˆncias de transmissa˜o de volatilidade sa˜o mais conflitantes. Kanas
(2000) e Yang e Doong (2004), usando modelos EGARCH multivariados para inves-
tigar essa relac¸a˜o nos mercados de pa´ıses desenvolvidos, chegaram a conclusa˜o de que
ha´ transmissa˜o de volatilidade sime´trica (Kanas, 2000) e assime´trica (Yang e Doong,
2004) do mercado aciona´rio para o mercado cambial. Wu (2005) investigou o mesmo
fenoˆmeno para pa´ıses desenvolvidos e emergentes da A´sia, encontrando transmissa˜o
bidirecional entre as volatilidades. Choi et al. (2009) encontraram transmissa˜o de
volatilidade unidirecional do mercado aciona´rio para o cambial na Nova Zelaˆndia.
Em pa´ıses emergentes, Eissa et al. (2010) descobriram evideˆncias de transmissa˜o
de choques e volatilidade do mercado cambial para o mercado aciona´rio, bem como
transmissa˜o bidirecional em Marrocos, Egito e Turquia. Zhao (2010) concluiu que ha´
causalidade bidirecional na volatilidade entre estes dois mercados na China. Walid
et al. (2011) demonstraram que o mercado cambial exerce importante impacto na
mudanc¸a de regime do mercado aciona´rio em quatro pa´ıses emergentes, Hong Kong,
Singapura, Mala´sia e Me´xico. No Brasil, Tabak (2006) encontrou evideˆncias de
causalidade na˜o linear das taxas de caˆmbio para os prec¸os de ac¸o˜es.
Aparentemente, os estudos para mercados emergentes demonstraram maior in-
flueˆncia da volatilidade cambial no mercado aciona´rio, em desacordo com os resul-
tados para pa´ıses desenvolvidos. As poss´ıveis razo˜es para isso va˜o desde a maior
influeˆncia do investimento externo bem como a existeˆncia de pol´ıticas cambiais mais
ativas nesses pa´ıses. No caso brasileiro, na˜o ha´ evideˆncias suficientes que indiquem
o sentido da causalidade entre as volatilidade destes mercados.
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2.3 Metodologia
Na primeira parte desta sec¸a˜o analisamos os dados amostrais utilizados, bem
como desenvolvemos alguns diagno´sticos para investigar uma poss´ıvel cointegrac¸a˜o
entre as se´ries. A segunda parte expo˜e o modelo utilizado para medir a transmissa˜o
na me´dia entre as varia´veis. A terceira, quarta e quinta partes desenvolvem os treˆs
modelos utilizados para mensurar a transmissa˜o de volatilidade existente entre os
mercados cambial e aciona´rio.
2.3.1 Dados
Os dados consistem no fechamento dia´rio do I´ndice Brasil (IBrX) nominal e da
taxa de caˆmbio dia´ria nominal Real/Do´lar entre o per´ıodo de fevereiro de 1999 a
dezembro de 2011. A escolha do IBrX reflete o fato deste ı´ndice ser o que melhor
representa a totalidade do mercado aciona´rio brasileiro, sendo composto pelas 100
ac¸o˜es mais negociadas da Bolsa de Valores de Sa˜o Paulo. O per´ıodo amostral comec¸a
em fevereiro de 1999 para excluir per´ıodos anteriores a flexibilizac¸a˜o do caˆmbio no
Brasil. A periodicidade dia´ria e´ necessa´ria para obter uma amostra de tamanho
razoa´vel para a grande quantidade de paraˆmetros a serem estimados na regressa˜o
multivariada, bem como incorporar as relac¸o˜es de curto prazo entre os mercados
analisados. Ao todo temos 3174 observac¸o˜es.
As variac¸o˜es na taxa de caˆmbio e retornos aciona´rios sa˜o calculados como:
Ri,t = ln(Pi,t/Pi,t−1), (2.1)
onde Pi,t e´ a taxa de caˆmbio para i = 1, e o valor do ı´ndice IBrX para i = 2, no
tempo t, enquanto ln e´ o logaritmo natural. A Tabela 2.1 apresenta as estat´ısticas
descritivas para as se´ries.
As duas se´ries apresentam me´dia estatisticamente igual a zero. As variac¸o˜es
da taxa de caˆmbio e os retornos do IBrX sa˜o altamente leptocu´rticos em relac¸a˜o
a` distribuic¸a˜o normal, sendo ambos negativamente enviesados. A hipo´tese nula de
normalidade no teste de Jarque-Bera e´ rejeitada a 1% de significaˆncia para ambas
as varia´veis. Por fim, o teste de Ljung-Box mostra que as se´ries sa˜o autocorrela-
cionadas, bem como seus quadrados, indicando a presenc¸a de heteroscedasticidade
condicional.
Antes da estimac¸a˜o dos modelos e´ necessa´rio checar a estacionariedade das
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Tabela 2.1: Estat´ısticas descritivas da taxa de caˆmbio e do IBrX






Curtose (Exc.) 11,843 4,788
Jarque-Bera 18848,5‡ 3036,4‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
varia´veis e uma poss´ıvel cointegrac¸a˜o entre a taxa de caˆmbio e o IBrX. Para isso,
utilizamos os testes de Phillips-Perron e de Johansen, ambos robustos na presenc¸a
de autocorrelac¸a˜o e heteroscedasticidade. A Tabela 2.2 mostra os resultados.
Tabela 2.2: Testes de Phillips-Perron e Johansen
Painel A: Teste de Phillips-Perron
Se´rie de prec¸os Se´rie de retornos
Varia´veis Valor do teste P-valor Valor do teste P-valor
Taxa de caˆmbio -1,6726 0,7169 -52,0978 0,01‡
IBrX -1,7476 0,6852 -54,5719 0,01‡
Painel B: Teste de Johansen
Hipo´tese nula Teste Trac¸o P-valor Teste Lmax P-valor
r ≤ 0 13,799 0,1981 9,6462 0,4382
r ≤ 1 4,1531 0,0416† 4,1531 0,0416†
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
O teste de Phillips-Perron conte´m constante e tendeˆncia. O teste de Johansen conte´m
constante e tendeˆncia sem restric¸o˜es e a defasagem escolhida pelo crite´rio de Akaike.
O teste de Phillips-Perron na˜o rejeita a hipo´tese de raiz unita´ria para ambas as
se´ries de prec¸os, enquanto os retornos teˆm comportamento estaciona´rio. Como as
se´ries de prec¸os possuem ra´ız unita´ria, e´ necessa´rio checar uma poss´ıvel cointegrac¸a˜o
entre as varia´veis atrave´s do teste de Johansen. Ambos os testes do trac¸o e autovalor
ma´ximo na˜o rejeitam a hipo´tese de que o nu´mero de vetores de cointegrac¸a˜o e´ igual
ou menor que zero, logo podemos inferir que as se´ries na˜o sa˜o cointegradas, e por
isso na˜o e´ necessa´rio a inclusa˜o de termos para correc¸a˜o dos erros. Esse resultado e´
consistente com Granger et al. (2000) e Nieh e Lee (2001).
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2.3.2 Modelo vetorial autorregressivo (VAR)
A ana´lise de transmissa˜o na me´dia entre retornos aciona´rios e variac¸o˜es da taxa
de caˆmbio e´ estimada a partir de um modelo vetorial autorregressivo de ordem p,
VAR(p), dado por:
Ri,t = βi,0 +
2∑
j=1
βij,t−1Rj,t−1 + · · ·+
2∑
j=1
βij,t−pRj,t−p + εi,t para i = 1,2, (2.2)
onde βi,0, βij,t−1, · · · , βij,t−p sa˜o os paraˆmetros a serem estimados e εi,t sa˜o os res´ıduos
do modelo. Os coeficientes βij para i 6= j, se estatisticamente significantes, medem
o tamanho do efeito de transmissa˜o na me´dia entre os mercados.
A ordem p do modelo e´ determinada de acordo com os crite´rios de Akaike (AIC)
e Hannan-Quinn (HQC), amplamente utilizados para selec¸a˜o de defasagem de mo-
delos VAR em se´ries temporais financeiras. Ambos os crite´rios indicam o mesmo
grau de defasagem para os modelos estimados. O crite´rio de informac¸a˜o Bayesi-
ano (BIC) na˜o foi utilizado, pois tende a selecionar modelos com poucas defasagens
devido a inclusa˜o de um termo de penalizac¸a˜o para o nu´mero de coeficientes no
modelo. Isso pode fazer com que a autocorrelac¸a˜o dos retornos na˜o seja completa-
mente eliminada no modelo VAR, condic¸a˜o necessa´ria para a estimac¸a˜o dos modelos
GARCH multivariados propostos na sec¸a˜o seguinte. Para contornar o problema do
excesso de paraˆmetros, definimos o grau ma´ximo de defasagens como cinco. Para
os dados utilizados, os crite´rios apontaram um V AR(3) como sendo o modelo mais
apropriado.
A Tabela 2.1 fornece fortes evideˆncias da presenc¸a de heteroscedasticidade con-
dicional em ambas as se´ries. Logo, utilizamos um modelo GARCH multivariado
para estimar as variaˆncias condicionais. O modelo e´ descrito na sec¸a˜o seguinte.
2.3.3 Modelo GARCH com correlac¸a˜o condicional dinaˆmica
(DCC-GARCH)
A transmissa˜o de volatilidade entre os mercados cambial e aciona´rio e´ primei-
ramente estudada atrave´s de um modelo GARCH multivariado com a matriz de
correlac¸a˜o condicional variante no tempo proposta por Engle (2002). Testes de-
senvolvidos por Tse (2000) e Bera e Kim (2002) normalmente rejeitam a hipo´tese
de constaˆncia das correlac¸o˜es condicionais entre mercados financeiros. O modelo
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DCC-GARCH(1,1) descrito a seguir e´ aplicado aos res´ıduos da estimac¸a˜o do modelo
VAR(p) proposto na sec¸a˜o anterior.
Considere o seguinte processo estoca´stico vetorial:
yt = µ+ εt (2.3)
εt = Dtzt, (2.4)
onde Dt = diag(h
1/2
1,t , · · · , h1/2N,t), zt = [z1,t, · · · , zN,t]′ e´ um vetor estoca´stico indepen-
dentemente distribu´ıdo, com E[zt|zt−1] = 0 e E[z′tzt|zt−1] = Pt = [ρij,t], onde zt
e´ o conjunto de informac¸o˜es ate´ o tempo t, e Pt ∈ zt−1. Note que E[εt|zt−1] = 0
e E[εtε
′
t|zt−1] = DtPtDt = Ht, sendo Ht e Pt a matriz de covariaˆncia condicional
e a matriz positiva definida de correlac¸a˜o condicional do processo εt, respectiva-





caso contra´rio. O vetor ht = (h1,t, · · · , hN,t)′ segue a dinaˆmica:
ht = a0 + Aε
(2)





1,t, · · · , ε2N,t]′, a0 e´ um vetor (N × 1) de constantes positivas, e A e B
sa˜o matrizes (N ×N) com elementos tais que os elementos de ht = (h1,t, · · · , hN,t)′
sa˜o positivos para todo t. Uma condic¸a˜o suficiente adotada na estimac¸a˜o para ht
ser positivo para todo t, apesar de na˜o ser necessa´ria, e´ que todos os elementos de
A e B sejam positivos.
A dinaˆmica da matriz de correlac¸a˜o condicional e´ definida de acordo com Engle
(2002), sendo:
Pt = (Qt  IN)−1/2Qt(Qt  IN)−1/2 (2.6)
Qt = (1− α− β)Q + αzt−1z′t−1 + βQt−1, (2.7)
onde  e´ o operador de Hadamard, Q e´ a matriz de covariaˆncia amostral de zt, e IN e´
a matriz identidade (N×N). Uma das vantagens dessa formulac¸a˜o e´ que o processo
de correlac¸a˜o depende apenas de dois paraˆmetros, α e β, na˜o dependendo do nu´mero
de varia´veis do modelo. Isso diminui o custo computacional, mas por outro lado,
impo˜e a hipo´tese restritiva de que todos os processos de correlac¸a˜o apresentam o
mesmo comportamento dinaˆmico. A restric¸a˜o nos paraˆmetros adotada para que o
processo seja estaciona´rio e´ α + β < 1 e α, β > 0.
Assumindo que o vetor estoca´stico zt segue uma distribuic¸a˜o normal, a func¸a˜o
de log-verossimilhanc¸a desse modelo pode ser decomposta em duas partes, o compo-
nente de volatilidade e o componente de correlac¸a˜o. A func¸a˜o log-verossimilhanc¸a
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onde Vt = D
2
t . Ja´ a func¸a˜o log-verossimilhanc¸a do componente de correlac¸a˜o e´
dada por:










Assim, a estimac¸a˜o do modelo pode ser feita em dois esta´gios. Primeiro maximi-
zando (2.8) com respeito a ω (vetor de paraˆmetros do componente de volatilidade),
e depois maximizando (2.9) com respeito a φ (vetor de paraˆmetros do componente
de correlac¸a˜o), dadas as estimativas do esta´gio anterior.
2.3.4 Modelo com volatilidade assime´trica (DCC-EGARCH)
Para medir o impacto da assimetria na transmissa˜o de volatilidade entre os
mercados, estimamos um modelo DCC-EGARCH(1,1), onde a variaˆncia condicional
tem a seguinte dinaˆmica para ambos os mercados (i = 1,2):
hi,t = exp{ωi +
2∑
j=1
αij(|zj,t−1| − E(|zj,t−1|) + δjzj,t−1) + γiln(hi,t−1)}, (2.10)
onde zi,t = εi,t/
√
hi,t e´ o res´ıduo padronizado. O coeficiente γi mede a persisteˆncia da
volatilidade no mercado i, sendo que |γi| < 1 garante que o processo tenha variaˆncia
incondicional finita. Os coeficientes αij, para i 6= j, capturam a transmissa˜o de vola-
tilidade de um mercado para o outro, enquanto que para i = j, medem a persisteˆncia
dos choques do pro´prio mercado. Por exemplo, se α21 for significativamente dife-
rente de zero, enta˜o existira´ transmissa˜o de volatilidade do mercado cambial para
o mercado aciona´rio. O paraˆmetro δj mede a assimetria dessa transmissa˜o, sendo
que se ele for estatisticamente significante e menor que zero existira´ assimetria, ou
seja, um choque negativo no mercado i aumentara´ a volatilidade no mercado j mais
do que um choque positivo de igual magnitude. O termo E(|zi,t|) e´ a esperanc¸a do
valor absoluto de zi,t, sendo igual a
√
2/pi se zi,t for normalmente distribu´ıdo.
O termo [|zi,t| − E(|zi,t|)] mede o efeito tamanho do choque, enquanto que δizi,t
mede o efeito sinal. A importaˆncia relativa da assimetria pode ser mensurada atrave´s
da raza˜o | − 1 + δj|/(1 + δj). Assim, um valor negativo de δi aumenta a raza˜o,
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indicando que choques negativos teˆm impactos maiores que choques positivos na
variaˆncia condicional.
A dinaˆmica da matriz de correlac¸a˜o condicional, bem como as func¸o˜es de log-
verossimilhanc¸a, sa˜o iguais a`s definidas na sec¸a˜o anterior, sendo a estimac¸a˜o do
modelo realizada em dois esta´gios. Como choques negativos podem afetar mais
as variaˆncias condicionais do que choques positivos, e´ interessante permitir que as
covariaˆncias e correlac¸o˜es tambe´m reajam de modo diferente a choques negativos.
Por isso, utilizamos um modelo assime´trico de correlac¸a˜o condicional dinaˆmica na
sec¸a˜o seguinte.
2.3.5 Modelo com correlac¸a˜o condicional dinaˆmica assime´trica
(ADCC-EGARCH)
Para investigar a existeˆncia de assimetria nas correlac¸o˜es entre os mercados ana-
lisados, estimamos um modelo ADCC-EGARCH(1,1) com a correlac¸a˜o condicional
dinaˆmica assime´trica proposta por Cappiello et al. (2006):
Pt = (Qt  IN)−1/2Qt(Qt  IN)−1/2 (2.11)
Qt = (1− α− β)Q− γN + αzt−1z′t−1 + γnt−1n′t−1 + βQt−1, (2.12)
sendo nt = I[zt < 0]  zt, onde I[x < 0] e´ a func¸a˜o indicadora (igual a um quando
a condic¸a˜o entre chaves e´ verdadeira e zero se falsa), e N = E[ntn
′
t]. Os demais
paraˆmetros sa˜o definidos conforme as sec¸o˜es 2.3.3 e 2.3.4, e a condic¸a˜o necessa´ria
e suficiente para Qt ser positiva definida e´ α + β + δγ < 1, onde δ e´ o ma´ximo
autovalor de Q−1/2NQ−1/2.
Se Qt e´ positiva definida, enta˜o Pt tambe´m sera´. Note que a ide´ia do mo-
delo ADCC e´ estimar o processo de correlac¸a˜o condicional como se fosse um GJR-
GARCH univariado (Glosten et al., 1993). Se fizermos γ = 0, enta˜o obtemos o
modelo DCC da sec¸a˜o 2.3.3, e se γ = α = β = 0, obtemos o modelo de correlac¸a˜o
condicional constante proposto por Bollerslev (1990).
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2.4 Resultados
A Tabela 2.3 mostra as estimativas do modelo VAR(3) com a defasagem selecio-
nada conforme os crite´rios de Akaike e Hannan-Quinn. Os coeficientes βii,t−1, βii,t−2
e βii,t−3, para i = 1,2, medem a persisteˆncia das variac¸o˜es na taxa de caˆmbio e nos
retornos aciona´rios, enquanto os coeficientes βij,t−1, βij,t−2 e βij,t−3 medem a trans-
missa˜o na me´dia entre os mercados. Sa˜o utilizados erros padra˜o de Newey-West por
serem robustos na presenc¸a de heteroscedasticidade, propriedade caracter´ıstica de
dados financeiros.
Tabela 2.3: Modelo VAR(3) entre variac¸o˜es na taxa de caˆmbio e retornos do IBrX
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Valor Erro padra˜o P-valor
Coeficientes Caˆmbio IBrX Caˆmbio IBrX Caˆmbio IBrX
βi,0 0,000102 0,000875 0,000181 0,000327 0,5720 0,0074
‡
βii,t−1 0,006792 0,027268 0,048604 0,028024 0,8889 0,3306
βii,t−2 -0,029445 -0,052895 0,048886 0,036480 0,5470 0,1472
βii,t−3 -0,016030 -0,075687 0,042107 0,029555 0,7035 0,0105†
βij,t−1 -0,122785 -0,034868 0,016499 0,056248 0‡ 0,5354
βij,t−2 0,028584 -0,067441 0,020116 0,070037 0,1554 0,3357
βij,t−3 -0,012667 -0,084317 0,015932 0,060270 0,4266 0,1619
Painel B: Diagno´sticos do modelo
Regressa˜o 1 Regressa˜o 2
Estat´ısticas Valor P-valor Valor P-valor
LB(10) 10,4418 0,403 12,0963 0,279
LB2(10) 2496,9860 0‡ 2058,2483 0‡
Efeito ARCH 764,814 0‡ 604,794 0‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os p-valores sa˜o calculados com erros padra˜o robustos de Newey-West (HAC).
Podemos notar que apenas os coeficientes β12,t−1, β2,0 e β22,t−3 sa˜o significantes,
indicando que as variac¸o˜es da taxa de caˆmbio sa˜o influenciadas pelos retornos do
mercado aciona´rio na primeira defasagem, e estes apresentam persisteˆncia na terceira
defasagem, bem como um termo constante positivo.
Os resultados corroboram o fato de que o mercado aciona´rio lidera o mercado
cambial na me´dia, pelo menos no curto prazo, devido a significaˆncia do coeficiente
β12,t−1. Como seu valor e´ negativo e de considera´vel magnitude (−0,122785), um au-
mento nos retornos aciona´rios acaba apreciando a moeda local. Isso pode ser reflexo
do maior fluxo de investimentos internacionais no pa´ıs induzidos pelo valorizac¸a˜o das
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ac¸o˜es, aumentando a demanda por moeda dome´stica. Esse resultado e´ consistente
com os modelos stock-oriented (Branson, 1983; Frankel, 1983). A persisteˆncia dos
retornos aciona´rios na terceira defasagem reflete a presenc¸a de autocorrelac¸a˜o indi-
cada na Tabela 2.1, e seu valor negativo (−0,075687) e´ evideˆncia de uma tendeˆncia
de reversa˜o a` me´dia em defasagens maiores do que a dia´ria.
Alguns trabalhos chegaram a concluso˜es semelhantes para outros pa´ıses. Yang e
Doong (2004) encontraram evideˆncias de transmissa˜o na me´dia do mercado aciona´rio
para o mercado cambial na Franc¸a, Alemanha, Ita´lia, Canada´ e Inglaterra. Para
pa´ıses emergentes, Eissa et al. (2010) conclu´ıram que retornos no mercado aciona´rio
afetam a taxa de caˆmbio na Turquia. No Brasil, Tabak (2006) relatou resultados
semelhantes para o ı´ndice Ibovespa utilizando dados de 1994 a 2002.
O painel B da Tabela 2.3 apresenta as estat´ısticas de diagno´stico do modelo.
O teste de Ljung-Box na˜o rejeita a hipo´tese de que os res´ıduos sa˜o estaciona´rios,
entretanto os quadrados dos res´ıduos mostram forte evideˆncia de autocorrelac¸a˜o,
um indicativo de efeitos ARCH presentes na regressa˜o. Para considerar a heterosce-
dasticidade condicional, estimamos o modelo DCC-GARCH(1,1) proposto na sec¸a˜o
2.3.3. A Tabela 2.4 apresenta os resultados.
Tabela 2.4: Modelo DCC-GARCH(1,1) bivariado
Coeficientes Valor estimado Erro padra˜o Raza˜o-t
a0,11 0,000001 0,000003 0,0017
a0,21 0,000013 0,031337 0,0004
A11 0,237315 0,004288 55,3408
‡
A12 0,001564 0,042501 0,0368
A21 0,137953 0,156475 0,8816
A22 0,084694 0,000005 16024,57
‡
B11 0,241921 0,068242 3,5450
‡
B12 0,137856 0,333636 0,4132
B21 0,474135 0,018908 25,0760
‡
B22 0,711658 0,094397 7,5389
‡
α 0,010952 0,010212 1,0724
β 0,984576 0,015482 63,5930‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
A significaˆncia dos coeficientes A11, A22, B11 e B22 e´ esperada e reflete a princi-
pal caracter´ıstica das se´ries financeiras, a persisteˆncia da variaˆncia condicional. Isso
nos indica que ambas as se´ries podem ser modeladas atrave´s de processos GARCH.
Nos coeficientes cruzados temos significaˆncia apenas em B21, ao n´ıvel de 1%. As-
sim, a volatilidade do mercado cambial explica a volatilidade do mercado aciona´rio.
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Os valores dos coeficientes B21 e B22 sa˜o 0,474135 e 0,711658, respectivamente, in-
dicando que apesar da volatilidade do mercado aciona´rio ser explicada em grande
parte pela persisteˆncia deste processo, uma parcela significativa e´ explicada pela
volatilidade passada do mercado cambial.
Por fim, o coeficiente β e´ significante ao n´ıvel de 1%, mostrando persisteˆncia do
processo de correlac¸a˜o condicional entre os mercados ao longo do tempo. A magni-
tude do coeficiente e´ 0,984576, ou seja, a correlac¸a˜o condicional entre os dois mer-
cados e´ explicada quase que em sua totalidade pela correlac¸a˜o existente no per´ıodo
anterior.
Os resultados divergem da literatura para mercados desenvolvidos, mas sa˜o seme-
lhantes aos encontrados para mercados emergentes, como por exemplo os descritos
em Eissa et al. (2010), Zhao (2010) e Walid et al. (2011).
O fato de que movimentos no mercado cambial afetam a volatilidade do mercado
aciona´rio e´ intuitivo para os mercados emergentes, devido ao maior peso relativo do
investimento externo na demanda de ativos nesses pa´ıses. As variac¸o˜es do caˆmbio,
ale´m de afetarem custos de empresas importadoras de bens, aumentam o grau de
incerteza no pa´ıs, impactando o valor das ac¸o˜es atrave´s do investimento externo.
A relac¸a˜o inversa, transmissa˜o de volatilidade do mercado aciona´rio para o cam-
bial, apesar de bastante documentada na literatura, na˜o ocorre no caso brasileiro.
Isso pode ser resultado da tendeˆncia dos investidores externos de permanecerem no
mercado de renda fixa brasileiro apo´s resgates no mercado de ac¸o˜es, na˜o ocasionando
entrada e sa´ıda de divisas.
2.4.1 Impactos da crise do subprime
Para avaliar a influeˆncia da crise do subprime nas evideˆncias de transmissa˜o na
me´dia e na volatilidade entre retornos aciona´rios e variac¸o˜es da taxa de caˆmbio, di-
vidimos a amostra em dois subper´ıodos. O primeiro e´ composto de 1701 observac¸o˜es
dia´rias entre 1999 a 2005 e o segundo de 1473 observac¸o˜es dia´rias entre 2006 e 2011.
Caso a crise tenha aumentado o n´ıvel das transmisso˜es entre os mercados, os coe-
ficientes cruzados tera˜o maior magnitude para o segundo subper´ıodo amostral. Os
resultados do modelo VAR(3) esta˜o descritos na Tabela 2.5.
Quanto a se´rie das variac¸o˜es da taxa de caˆmbio, observamos persisteˆncia na
primeira e segunda defasagens apenas no subper´ıodo de 1999 a 2005, dada a sig-
nificaˆncia dos coeficientes β11,t−1 e β11,t−2. Nos dois subper´ıodos vemos que sa˜o


































































































































































































































































































































































































































































caˆmbio, embora a magnitude dessa transmissa˜o seja aproximadamente igual para
ambos os subper´ıodos.
Quanto aos retornos do IBrX, apontamos duas obervac¸o˜es interessantes. Embora
na˜o haja transmissa˜o na me´dia do caˆmbio para o mercado aciona´rio, o primeiro sub-
per´ıodo apresenta correlac¸a˜o de primeira ordem positiva e significante nos retornos,
indicando a presenc¸a de um efeito momentum. Por outro lado, o segundo sub-
per´ıodo apresenta correlac¸a˜o de terceira ordem significativa e negativa, indicando
uma tendeˆncia de reversa˜o a` me´dia. Esse resultado pode ser um efeito da crise
nas observac¸o˜es, que induz a uma reac¸a˜o exagerada dos agentes em um primeiro
momento, mas uma tendeˆncia de reversa˜o a` me´dia apo´s alguns per´ıodos.
A Tabela 2.6 apresenta os resultados da estimac¸a˜o do modeloDCC−GARCH(1,1)
para os dois subper´ıodos considerados. Os resultados sa˜o semelhantes aos reporta-
dos na Tabela 2.4, onde apenas o coeficiente cruzado B21 e´ significativo. Para o
primeiro subper´ıodo, os valores dos coeficientes B21 e B22 sa˜o 0,156083 e 0,538147,
respectivamente, indicando que menor parcela da volatilidade do mercado aciona´rio
e´ explicada pela volatilidade passada do caˆmbio. Para o segundo subper´ıodo, B21 e
B22 sa˜o respectivamente 0,786044 e 0,661369, ou seja, no per´ıodo que inclui a crise
do subprime, a persisteˆncia da volatilidade do mercado aciona´rio explica menos este
processo do que as transmisso˜es de volatilidade do mercado cambial para o aciona´rio.
Tabela 2.6: Modelo DCC-GARCH(1,1) bivariado com dois subper´ıodos
Subper´ıodo de 1999 a 2005 Subper´ıodo de 2006 a 2011
Coeficientes Valor estimado Raza˜o-t Valor estimado Raza˜o-t
a0,11 0,000001 0,0004 0,000001 0,0016
a0,21 0,000074 0,0027 0,000013 0,0003
A11 0,184911 34,5123
† 0,159878 34,1214†
A12 0,002085 0,0942 0,002478 0,9413










α 0,004570 0,5544 0,014930 0,9026
β 0,961201 10,1723‡ 0,961912 20,29970‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Estes resultados nos indicam que a crise do subprime aumentou as transmisso˜es
entre os dois mercados, a ponto da volatilidade passada do mercado cambial explicar
a maior parte da volatilidade no mercado aciona´rio. Duas sa˜o as poss´ıveis causas
26
para este efeito. Primeiro, a amostra do segundo subper´ıodo possui volatilidades
consideravelmente maiores em ambos os mercados, potencializando as transmisso˜es.
Segundo, este fato pode refletir o grau de incerteza em relac¸a˜o ao pa´ıs durante a
e´poca, aumentando a entrada e sa´ıda de divisas.
2.4.2 Assimetria na transmissa˜o de volatilidade
Para verificar se choques negativos possuem maior influeˆncia do que choques po-
sitivos na transmissa˜o da volatilidade, apresentamos os resultados da estimac¸a˜o do
modelo DCC-EGARCH(1,1) na Tabela 2.7. Novamente observamos a persisteˆncia
do processo de correlac¸a˜o entre os mercados devido a` significaˆncia do coeficiente β.
Os coeficientes α11 e α22 indicam persisteˆncia dos choques em ambos os mercados,
enquanto a significaˆncia de γ1 e γ2 indicam a persiteˆncia da volatilidade. O coefi-
ciente cruzado α21 e´ significativo ao n´ıvel de 1%, enquanto que α12 e´ significativo
apenas ao n´ıvel de 10%, sendo baixo em magnitude (0,030077). Estes fatos corrobo-
ram os resultados do modelo anterior, de que apenas os choques do mercado cambial
influenciam a volatilidade no mercado aciona´rio.
Tabela 2.7: Modelo DCC-EGARCH(1,1) bivariado
Coeficientes Valor estimado Erro padra˜o Raza˜o-t
ω1 -0,430709 0,058197 −7,4009‡
ω2 -0,402231 0,060554 −6,6425‡
α11 0,248524 0,019930 12,4700
‡
α12 0,030077 0,016409 1,8329*
α21 0,060019 0,016074 3,7340
‡
α22 0,154889 0,017112 9,0513
‡
γ1 0,955109 0,005984 159,5979
‡
γ2 0,951014 0,007319 129,9355
‡
δ1 0,373961 0,049736 7,5190
‡
δ2 -0,497488 0,084455 −5,8905‡
α 0,008934 0,012813 0,6973
β 0,986768 0,021894 45,0702‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Quanto a` assimetria, ambos os coeficientes δ1 e δ2 sa˜o significativos, mas apenas
δ2 e´ negativo, ou seja, choques negativos no mercado aciona´rio teˆm maior influeˆncia
na volatilidade do que choques positivos. Por outro lado, como δ1 e´ positivo, de-
preciac¸o˜es do Real afetam mais a volatilidade tanto no mercado cambial quanto
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no mercado aciona´rio. A importaˆncia relativa da assimetria e´ de 0,46 no mercado
cambial e 2,98 no aciona´rio, indicando que retornos se comportam de maneira mais
assime´trica do que variac¸o˜es da taxa de caˆmbio.
2.4.3 Assimetria na correlac¸a˜o condicional
Como podemos observar nas Tabelas 2.4 e 2.7, o processo de correlac¸a˜o entre
variac¸o˜es da taxa de caˆmbio e retornos aciona´rios e´ altamente persistente. Resta
verificar se este processo e´ assime´trico, ou seja, se a correlac¸a˜o entre os mercados
e´ maior quando ambos os choques sa˜o negativos. Para isso, estimamos o modelo
ADCC-EGARCH(1,1), onde os valores da variaˆncia condicional do modelo da sec¸a˜o
anterior sa˜o carregados na func¸a˜o log-verossimilhanc¸a do componente de correlac¸a˜o,
dada pela equac¸a˜o (2.9). A Tabela 2.8 mostra os resultados para a dinaˆmica da
correlac¸a˜o condicional.
Tabela 2.8: Modelo ADCC-EGARCH(1,1) bivariado
Coeficientes Valor estimado Erro padra˜o Raza˜o-t
α 0,097730 0,018992 5,1457‡
β 0,993166 0,003081 322,3051‡
γ -0,070078 0,029515 −2,3743†
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
O coeficiente γ e´ negativo e significante ao n´ıvel de 5%, indicando que choques
positivos em ambos os mercados afetam mais a correlac¸a˜o entre as varia´veis. Assim,
apesar de retornos aciona´rios negativos potencializarem as transmisso˜es de volati-
lidade devido ao valor negativo do coeficiente δ2 na Tabela 2.7, depreciac¸o˜es do
caˆmbio tendem a aumentar a correlac¸a˜o entre esses mercados mais do que retornos
aciona´rios negativos. Esse resultado e´ coerente com o fato de que o mercado cambial
impacta mais nas transmisso˜es de volatilidade.
2.4.4 Causalidade na˜o linear
Alguns artigos exploraram a causalidade na˜o linear entre mercados cambiais e
o setor real da economia (Ma e Kanas, 2000; Kumar, 2009). No Brasil, utilizando
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dados do Ibovespa de 1994 a 2002, Tabak (2006) encontrou evideˆncias de causalidade
na˜o linear do mercado cambial para o aciona´rio que na˜o derivam de transmisso˜es de
volatilidade. Logo, as evideˆncias mostram que apenas parte da causalidade entre o
mercado cambial e aciona´rio brasileiro e´ explicada neste cap´ıtulo.
Alguns trabalhos mais recentes desenvolveram me´todos econome´tricos para esti-
mar a relac¸a˜o de causalidade na˜o linear entre mercados. Corradi et al. (2012) desen-
volveram testes na˜o parame´tricos de independeˆncia condicional sobre a hipo´tese de
que os prec¸os de ativos seguem um processo de volatilidade estoca´stica multivariado
com saltos para investigar a na˜o linearidade nas transmisso˜es de volatilidade entre
mercados aciona´rios. No terceiro cap´ıtulo aplicamos um modelo univariado de hete-
roscedasticidade condicional com saltos para modelar a dinaˆmica da na˜o linearidade
no mercado cambial.
2.5 Conclusa˜o
Este cap´ıtulo estudou a relac¸a˜o de causalidade na me´dia e na volatilidade exis-
tente entre os mercados cambial e aciona´rio brasileiros. Para a ana´lise dos primeiros
momentos foi estimado um modelo vetorial autorregressivo com o intuito de verificar
a existeˆncia de causalidade em ambos os sentidos. Conclu´ımos que as variac¸o˜es da
taxa de caˆmbio sa˜o influenciadas pelos retornos no mercado aciona´rio na primeira
defasagem, e estes apresentam persisteˆncia na terceira defasagem. Esses resultados
indicam que o mercado aciona´rio lidera o mercado cambial nos primeiros momentos,
corroborando os modelos do tipo stock-oriented.
Para a ana´lise dos segundos momentos foram estimados modelos bivariados
com heteroscedasticidade condicional, DCC-GARCH(1,1), DCC-EGARCH(1,1) e
ADCC-EGARCH(1,1), onde a matriz de correlac¸a˜o condicional segue a especificac¸a˜o
de Engle (2002) (DCC) e Cappiello et al. (2006) (ADCC). Ha´ evideˆncias de trans-
missa˜o de volatilidade do mercado cambial para o mercado aciona´rio, sendo que de-
preciac¸o˜es no caˆmbio e retornos negativos impactam mais as volatilidades. Por fim,
o processo de correlac¸a˜o condicional entre os mercados apresenta forte persisteˆncia,
sendo maior quando ha´ depreciac¸o˜es no caˆmbio.
Esses resultados diferem dos encontrados para pa´ıses desenvolvidos, mas sa˜o se-
melhantes a`s evideˆncias para pa´ıses emergentes. Aparentemente, o mercado cambial
acaba liderando a transmissa˜o de volatilidade, devido ao peso do investimento ex-
terno e a influeˆncia da volatilidade cambial nos resultados das empresas de capital
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aberto. Por outro lado, a relac¸a˜o inversa de causalidade na˜o ocorre, pois investidores
externos tendem a permanecer no mercado de renda fixa apo´s resgates de ativos em
renda varia´vel, na˜o ocasionando movimentos no mercado de divisas.
Analisamos tambe´m os impactos da crise do subprime nas transmisso˜es entre
os dois mercados. Nos primeiros momentos na˜o houve significativas mudanc¸as nos
paraˆmetros para os dois subper´ıodos analisados, com excessa˜o do fato de os retornos
dia´rios do IBrX apresentarem tendeˆncia de aversa˜o a` me´dia no per´ıodo de 1999
a 2005 e reversa˜o a` me´dia no per´ıodo de 2006 a 2011. Para a transmissa˜o de
volatilidade, observamos um aumento significativo da importaˆncia dos movimentos
do mercado cambial no mercado aciona´rio durante o subper´ıodo que inclui a crise.
Isso pode ser resultado da maior volatilidade em ambos os mercados neste per´ıodo,
ou do aumento do grau de incerteza no pa´ıs, impactando na entrada e sa´ıda de
divisas.
O estudo contribui para a literatura emp´ırica de financ¸as trazendo importantes
resultados sobre a interac¸a˜o entre os mercados cambial e aciona´rio brasileiros. Em
modelos de previsa˜o de volatilidade de ac¸o˜es, ha´ de se levar em considerac¸a˜o a
volatilidade do mercado cambial, podendo assim potencializar os resultados obtidos.
Tais modelos da˜o subs´ıdio para a tomada de deciso˜es e administrac¸a˜o de risco de
portfo´lios. Por outro lado, as interligac¸o˜es entre os dois mercados devem ser levadas
em conta por formuladores de pol´ıticas, visto que interfereˆncias no caˆmbio podem
levar a consequeˆncias no mercado aciona´rio.
Como discutido na sec¸a˜o 2.4.4, uma das limitac¸o˜es dos resultados apresentados e´
que os modelos utilizados neste cap´ıtulo na˜o captam outras relac¸o˜es na˜o lineares en-
tre os dois mercados que na˜o sa˜o resultado de transmissa˜o de volatilidade. Algumas
dessas relac¸o˜es sera˜o modeladas para a taxa de caˆmbio no terceiro cap´ıtulo atrave´s
de um modelo com saltos. Um to´pico interessante para futura pesquisa seria estimar
um modelo multivariado com saltos para captar uma maior parte dessa causalidade
na˜o linear entre os mercados cambial e aciona´rio.
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Cap´ıtulo 3
Relac¸o˜es entre correlac¸a˜o serial e
volatilidade: existe o efeito
LeBaron no Brasil?
Este cap´ıtulo examina a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade nos retornos
do ı´ndice Ibovespa. Para a estimac¸a˜o da volatilidade, utilizamos um modelo autor-
regressivo generalizado exponencial com heteroscedasticidade condicional, e para o
ca´lculo da correlac¸a˜o serial, uma estat´ıstica de raza˜o de variaˆncia onde a defasagem
e´ calculada endogenamente. Os resultados demonstram que (i) a volatilidade e´ ne-
gativamente relacionada a` correlac¸a˜o serial para retornos semanais, (ii) essa relac¸a˜o
negativa esta´ presente nos retornos dia´rios apenas se utilizarmos correlac¸a˜o serial
de primeira ordem, (iii) momentos de maior volatilidade aumentam a ineficieˆncia
na precificac¸a˜o dos ativos que compo˜em o ı´ndice, e (iv) a crise do subprime na˜o
intensificou esse efeito para retornos semanais, mas produziu uma relac¸a˜o positiva
entre volatilidade e correlac¸a˜o serial para retornos dia´rios.
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3.1 Introduc¸a˜o
O estudo das propriedades estat´ısticas das se´ries temporais financeiras leva a`
conclusa˜o de que entre as principais varia´veis que definem o comportamento dos
retornos aciona´rios esta˜o a correlac¸a˜o serial e a volatilidade, sendo ambas exten-
sivamente examinadas na literatura (Fama e French, 1988; Chordia et al., 2008;
Campbell e Hentschel, 1992; Ang et al., 2006).
Em um mercado com eficieˆncia informacional, as mudanc¸as de prec¸os na˜o po-
dem ser previstas, sendo que os prec¸os dos ativos comportam-se como um passeio
aleato´rio, onde a melhor previsa˜o poss´ıvel e´ a observac¸a˜o imediatamente anterior
(Samuelson, 1965). Nesse caso, podemos demonstrar que os retornos sa˜o serialmente
na˜o correlacionados. Logo, a correlac¸a˜o serial e´ uma medida de extrema importaˆncia
para mensurar a eficieˆncia e a possibilidade de arbitragem em mercados financeiros.
Como a literatura tem demonstrado, retornos aciona´rios tendem a ser pouco
previs´ıveis devido ao fato de apresentarem baixo grau de correlac¸a˜o serial (Pesa-
ran e Timmermann, 1995). Entretanto, a variaˆncia condicional dos retornos, ou
volatilidade, e´ altamente previs´ıvel, sendo caracterizada pela persisteˆncia e por sua
distribuic¸a˜o apresentar caudas longas (Engle, 1982; Liu et al., 1999). Esse fato faz
com que a estimac¸a˜o e a previsa˜o da volatilidade sejam instrumentos essenciais para
o gerenciamento de risco de portfo´lios de ativos.
O estudo da relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade pode iluminar a questa˜o
da influeˆncia da volatilidade no mecanismo de formac¸a˜o de prec¸os. A estimac¸a˜o da
correlac¸a˜o serial impo˜e dificuldades para essa ana´lise devido ao fato de necessitarmos
de observac¸o˜es com a mesma frequeˆncia da estimativa da volatilidade. Por isso talvez
esse tema na˜o tenha sido ta˜o frequente na literatura, sendo LeBaron (1992) quem
primeiramente encontrou uma relac¸a˜o so´lida entre essas varia´veis, concluindo que as
previso˜es de volatilidade sa˜o negativamente relacionadas a` correlac¸a˜o serial.
Este cap´ıtulo investiga a ligac¸a˜o entre essas varia´veis para o mercado aciona´rio
brasileiro utilizando retornos do ı´ndice Ibovespa. Para a estimac¸a˜o da volatilidade
utilizamos um modelo autorregressivo generalizado exponencial com heteroscedas-
ticidade condicional, amplamente aplicado para modelar a variaˆncia condicional de
ativos financeiros (Nelson, 1991). Para construir uma medida de correlac¸a˜o serial
utilizamos uma estat´ıstica de raza˜o de variaˆncia onde a defasagem e´ calculada en-
dogenamente. Uma vez obtidas as estimativas, analisamos a relac¸a˜o entre elas com
o intuito de responder as seguintes perguntas: 1) A volatilidade afeta significati-
vamente a correlac¸a˜o serial dos retornos do Ibovespa? 2) Ha´ alguma relac¸a˜o entre
volatilidade e eficieˆncia no mercado aciona´rio brasileiro? 3) Quais os efeitos da crise
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do subprime nessas relac¸o˜es?
O cap´ıtulo aborda um tema ainda na˜o estudado pela literatura no Brasil, con-
tribuindo para o entendimento do mecanismo de formac¸a˜o de prec¸os no mercado
aciona´rio. Os resultados teˆm importantes implicac¸o˜es pra´ticas para o gerenciamento
de risco de carteiras de ativos, podendo auxiliar na identificac¸a˜o de padro˜es de pre-
visibilidade atrave´s de estrate´gias que explorem a relac¸a˜o entre as duas medidas
estat´ısticas estudadas. Do ponto de vista metodolo´gico, propomos novos me´todos
para estimar a correlac¸a˜o serial, ale´m de modelos econome´tricos para estudar a
relac¸a˜o dessa varia´vel com a volatilidade.
3.2 Revisa˜o de literatura
A literatura sobre o comportamento de retornos de ativos em mercados finan-
ceiros tem explorado to´picos como reversa˜o a` me´dia (Lehmann, 1990; Ferreira e
Santa-Clara, 2011), efeito calenda´rio (French, 1980; Doyle e Chen, 2009), heterosce-
dasticidade condicional (Nelson, 1991; Silvennoinen e Tera¨svirta, 2009), estat´ısticas
de raza˜o de variaˆncia (Lo e MacKinlay, 1988; Kim, 2009), na˜o-linearidades (Scheink-
man e LeBaron, 1989; Corradi et al., 2012), entre outros. Em geral, mercados emer-
gentes tendem a apresentar possibilidades de arbitragem de ganhos maiores do que
em mercados desenvolvidos, podendo ser encontradas algumas evideˆncias mais fortes
de previsibilidade (Chang et al., 2004).
O principal indicativo da possibilidade de previsa˜o e´ a existeˆncia de correlac¸a˜o
serial dos retornos. Para testar essa hipo´tese, foram constru´ıdas estat´ısticas que
exploram algumas propriedades ba´sicas de um passeio aleato´rio, como razo˜es de
variaˆncia e testes de Portmanteau. O teste de raza˜o de variaˆncia inicialmente pro-
posto por Lo e MacKinlay (1988) e Cochrane (1988) sofreu diversas mudanc¸as com
o intuito de melhorar sua poteˆncia e poder perante amostras pequenas (Chen e Deo,
2006) e automatizar o processo de escolha das defasagens (Choi, 1999). O mesmo
ocorreu com testes de Portmanteau, mais especificamente o teste de autocorrelac¸a˜o
de Ljung-Box (Escanciano e Lobato, 2009).
Modelos com heteroscedasticidade condicional surgiram com os trabalhos de En-
gle (1982) e Bollerslev (1986) com o intuito de explicar a aglomerac¸a˜o dos retornos
em torno de algumas poucas observac¸o˜es mais significativas. Uma se´rie de aprimo-
ramentos nos modelos iniciais foram propostos, como os modelos EGARCH (Nelson,
1991), GJR-GARCH (Glosten et al., 1993), TGARCH (Zakoian, 1994), modelos de
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mudanc¸a de regime (Cai, 1994; Hamilton e Susmel, 1994), entre outros. A volati-
lidade, medida como a variaˆncia condicional, passou a ser vista como um processo
altamente autorregressivo e com aglomerac¸o˜es.
A relac¸a˜o entre volatilidade e retornos aciona´rios tem sido objeto de investigac¸a˜o
na literatura especializada (Ang et al., 2006), sendo a ligac¸a˜o com a correlac¸a˜o se-
rial primeiramente abordada no modelo de feedback trading proposto por Sentana e
Wadhwani (1992). Nesse modelo existem dois tipos de investidores: mean-variance
traders e feedback traders. A func¸a˜o de demanda do segundo tipo de investidor
e´ relacionada a retornos passados, sendo ela crescente se os investidores seguem
uma estrate´gia de feedback positivo, ou momentum (investindo em ac¸o˜es com bons
rendimentos passados), e decrescente se eles adotam uma estrate´gia de feedback ne-
gativo, ou contrarian (investem em ac¸o˜es com baixos retornos no passado). Sentana
e Wadhwani (1992) mostraram que no equil´ıbrio, a correlac¸a˜o serial e´ uma func¸a˜o
decrescente (crescente) da volatilidade se os investidores seguem uma estrate´gia de
momentum (contrarian).
Na literatura emp´ırica, LeBaron (1992) foi quem primeiro estudou a ligac¸a˜o entre
essas varia´veis para retornos dia´rios e semanais do mercado aciona´rio nos Estados
Unidos. Ele encontrou uma relac¸a˜o negativa entre correlac¸a˜o serial e volatilidade
utilizando um modelo autorregressivo exponencial em conjunto com um modelo
GARCH para estimac¸a˜o dos retornos (EAR-GARCH), dando suporte emp´ırico ao
modelo de feedback trading. Sentana e Wadhwani (1992) encontraram resultados
semelhantes para dados dia´rios de ı´ndices agregados nos Estados Unidos. Koutmos
(1997) estendeu esses resultados para outros mercados de pa´ıses desenvolvidos utili-
zando uma metodologia similar a de LeBaron. Em trabalhos mais recentes, Venetis
e Peel (2005) encontraram relac¸a˜o negativa entre volatilidade e correlac¸a˜o serial em
treˆs mercados internacionais, enquanto Chang (2009), utilizando dados a partir de
1998, observou o mesmo resultado entre essas varia´veis em Taiwan. Para dados
intradia´rios, Bianco et al. (2009) confirmaram o efeito encontrado por LeBaron,
apesar de relatarem uma relac¸a˜o positiva da correlac¸a˜o serial com a volatilidade na˜o
esperada.
A literatura brasileira ainda carece de estudos que complementem o conheci-
mento sobre as relac¸o˜es existentes nas varia´veis do mercado financeiro. Mais es-
pecificamente, a relac¸a˜o entre volatilidade e correlac¸a˜o serial no mercado aciona´rio
brasileiro e´ ainda desconhecida, motivando a pesquisa na a´rea.
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3.3 Metodologia
Na primeira parte desta sec¸a˜o descrevemos os dados amostrais utilizados em
ambas as frequeˆncias dia´ria e semanal. Na segunda e terceira parte desenvolvemos
as estat´ısticas utilizadas para estimar a correlac¸a˜o serial e a volatilidade dos retornos.
Na quarta, quinta e sexta partes apresentamos os modelos utilizados para mensurar
a relac¸a˜o existente entre essas varia´veis.
3.3.1 Dados
Utilizamos o ı´ndice Ibovespa nominal nas frequeˆncias dia´ria e semanal durante
o per´ıodo de fevereiro de 1999 a dezembro de 2011. A escolha do Ibovespa deve-se
ao fato de ele ser o mais importante indicador do desempenho me´dio das cotac¸o˜es
do mercado de ac¸o˜es brasileiro. O per´ıodo de janeiro de 1999 coincide com a flexi-
bilizac¸a˜o da pol´ıtica cambial no Brasil, causando distorc¸o˜es no comportamento do
mercado aciona´rio. Por isso foram retirados per´ıodos anteriores a fevereiro de 1999.
A inclusa˜o da frequeˆncia semanal deve-se ao fato de retornos dia´rios muitas vezes
apresentarem altos n´ıveis de ru´ıdos que podem influenciar na ana´lise dos dados. Ao
todo sa˜o 3.184 observac¸o˜es dia´rias e 674 semanais.
Os retornos aciona´rios sa˜o calculados como:
Rt = ln(Pt/Pt−1) = ln(Pt)− ln(Pt−1), (3.1)
onde Pt e´ o valor do ı´ndice Ibovespa no tempo t e ln e´ o logaritmo natural. Na Tabela
3.1 apresentamos as estat´ısticas descritivas para os retornos dia´rios e semanais do
Ibovespa.
Os retornos nas frequeˆncias dia´ria e semanal apresentam me´dia positiva mas
pro´xima de zero. A distribuic¸a˜o dos retornos observados e´ diferente da normal, sendo
negativamente enviesada e leptocu´rtica, devido a` assimetria negativa e ao excesso de
curtose. O teste de Ljung-Box na˜o rejeita a hipo´tese nula de que os retornos dia´rios
na˜o sa˜o autocorrelacionados ao n´ıvel de 5% de significaˆncia, enquanto que para os
retornos semanais a hipo´tese nula e´ rejeitada ao n´ıvel de 1% de significaˆncia. Ambas
as se´ries teˆm comportamento estaciona´rio, pois o teste de Phillips-Perron rejeita a
hipo´tese nula de ra´ız unita´ria para retornos dia´rios e semanais. Como indicativo da
presenc¸a de heteroscedasticidade condicional, os quadrados dos retornos rejeitam a
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Tabela 3.1: Estat´ısticas descritivas dos retornos do Ibovespa







Curtose (Exc.) 3,657 2,842
Jarque-Bera 1780,07‡ 259,07‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
hipo´tese nula do teste de Ljung-Box em ambas as frequeˆncias.
3.3.2 Raza˜o de variaˆncia
Um mercado e´ eficiente na forma fraca se mudanc¸as de prec¸os na˜o podem ser
previstas utilizando-se os prec¸os passados. Estatisticamente, essa definic¸a˜o e´ in-
corporada em modelos de passeio aleato´rio, onde a se´rie temporal {pt}Tt=1 segue a
dinaˆmica:
pt = µ+ pt−1 + εt, (3.2)
onde µ e´ a me´dia do processo e εt um ru´ıdo branco na˜o necessariamente normal,
que satisfaz E[εt] = 0, E[ε
2
t ] = σ
2 e E[εtετ ] = 0 para todo t 6= τ .
Logo, se o logaritmo natural dos prec¸os seguir um passeio aleato´rio, os retornos
definidos em (3.1) sera˜o serialmente na˜o correlacionados. Lo e MacKinlay (1988) e
Cochrane (1988) demonstraram que nesse caso, a variaˆncia dos retornos deve ser uma
func¸a˜o linear da defasagem em que eles sa˜o calculados, de modo que V ar(pt−pt−k) =





= 1, ∀ k = 1,2, . . . ,T − 1. (3.3)
Quando a raza˜o de variaˆncia for menor (maior) que um, o processo apresenta
reversa˜o (aversa˜o) a` me´dia. Por outro lado, quanto maior for o valor de |V R(k)−1|,
mais serialmente correlacionado sera´ o processo.
O valor da estimativa de V R(k) depende da defasagem k utilizada, sendo co-
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mum na literatura a escolha arbitra´ria desse coeficiente. Com o intuito de facilitar o
ca´lculo das razo˜es de variaˆncia, optamos por uma estimac¸a˜o que escolhe endogena-
mente o valor da defasagem de acordo com o me´todo para escolha o´tima de valores
de truncagem desenvolvido por Andrews (1991).
Para a construc¸a˜o desta estat´ıstica, utilizamos o fato demonstrado por Cochrane
(1988) de que o estimador usual de raza˜o de variaˆncia e´ assintoticamente equivalente
a 2pi vezes o estimador da densidade espectral normalizada na frequeˆncia zero, que
usa o nu´cleo de Bartlett. Assim,








Conforme Choi (1999), utilizamos o nu´cleo espectral quadra´tico na estimac¸a˜o por
apresentar propriedades o´timas1. Obtem-se enta˜o a seguinte estimativa da raza˜o de
variaˆncia:















t=1 (rt − µˆ)(rt+i − µˆ)∑T
t=1(rt − µˆ)2
, (3.7)
onde µˆ = T−1
∑T
t=1 rt e´ a me´dia amostral de rt, ρˆ(i) e´ o i-e´simo coeficiente de
correlac¸a˜o amostral de rt, e m(x) e´ o nu´cleo espectral quadra´tico. O valor do
coeficiente de defasagem k e´ escolhido conforme Andrews (1991):
kˆ = 1.3221(αˆ(2)T )1/5, (3.8)
onde αˆ(2), no caso de um passeio aleato´rio, e´ reduzido a2:
αˆ(2) =
4ρˆ(1)2
(1− ρˆ(1))4 , (3.9)
onde ρˆ(1) e´ o coeficiente de autocorrelac¸a˜o de primeira ordem de rt.
A raza˜o de variaˆncia descrita em (3.5) apresenta propriedades o´timas para es-
timac¸a˜o de dados com heteroscedasticidade condicional e na˜o normalidade, sendo
1Andrews (1991) demonstra que o nu´cleo espectral quadra´tico e´ o´timo para estimar a densidade
espectral na frequeˆncia zero.
2Para maiores detalhes, ver equac¸a˜o 6.4 de Andrews (1991).
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utilizada para testar a correlac¸a˜o serial de ativos financeiros em artigos recentes
(Kim, 2009).
A dificuldade em investigar a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade con-
siste em construir uma medida de correlac¸a˜o serial para cada instante t. Alguns
trabalhos utilizaram dados intradia´rios para obter estimativas da correlac¸a˜o serial
na frequeˆncia dia´ria (Bianco et al., 2009). Para dados do mercado aciona´rio bra-
sileiro, essa soluc¸a˜o na˜o e´ via´vel dada a dificuldade em se obter dados intradia´rios
confia´veis que abranjam o per´ıodo de fevereiro de 1999 a dezembro de 2011. Uma
das razo˜es para a adoc¸a˜o da raza˜o de variaˆncia como estimativa de correlac¸a˜o serial
e´ contornar esse problema, dada a possibilidade de utilizarmos observac¸o˜es sobre-
postas na estimativa.
Tendo isso em vista, constru´ımos estimativas da raza˜o de variaˆncia dada em (3.5)
para cada bloco sobreposto de 100 observac¸o˜es. A perda das observac¸o˜es iniciais para
a construc¸a˜o da primeira estimativa da raza˜o de variaˆncia na˜o e´ significativa para
a totalidade da amostra. Por outro lado, 100 e´ um nu´mero razoa´vel de observac¸o˜es
para estimac¸a˜o dessa estat´ıstica (Kim, 2009), fazendo com que a influeˆncia exercida
pela observac¸a˜o atual no tempo t seja ainda relevante.
3.3.3 Volatilidade
Para estimac¸a˜o da volatilidade utilizamos um modelo exponencial generalizado
autorregressivo com heteroscedasticidade condicional (EGARCH) proposto por Nel-
son (1991) e amplamente utilizado para modelar a variaˆncia condicional de retornos
em mercados financeiros. Em modelos do tipo ARCH, a volatilidade e´ estimada como
um processo autorregressivo, sendo que no modelo exponencial a transformac¸a˜o lo-
gar´ıtmica relaxa a restric¸a˜o de na˜o-negatividade aos coeficientes.
No modelo EGARCH(1,1) adotado, a se´rie de retornos {rt}Tt=1 e´ estimada como:
rt = µ+ εt, com εt|It−1 ∼ GED(0,ht,υ), e









+ β ln(ht−1), (3.10)
onde µ e´ a me´dia dos retornos, It−1 e´ o conjunto informacional ate´ o tempo t − 1
e εt e´ o res´ıduo do modelo, que segue a distribuic¸a˜o de erros generalizada. Na
equac¸a˜o (3.10), o termo εt−1√
ht−1
corresponde ao res´ıduo padronizado do modelo, ω
define a me´dia do processo ht, e β mede a persisteˆncia da variaˆncia condicional. Os
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coeficientes α e γ capturam o efeito tamanho e o efeito sinal, respectivamente. O
primeiro mede o aumento da volatilidade causado pelo choque, independentemente
da direc¸a˜o do mesmo. O segundo mede a assimetria dos choques na volatilidade,
sendo que choques negativos tera˜o importaˆncia maior que choques positivos caso
este coeficiente seja estatisticamente significante e menor que zero.
A importaˆncia relativa da assimetria para o conjunto dos dados e´ estimada pelo
termo | − 1 + γ|/(1 + γ). Quanto mais negativo for o coeficiente γ, maior sera´ essa
raza˜o, indicando que choques negativos teˆm maiores impactos na volatilidade.
Tendo em vista o excesso de curtose presente nos retornos, conforme indica
a Tabela 3.1, utilizamos a distribuic¸a˜o de erros generalizada GED(0,ht,υ) para o
res´ıduo εt do modelo descrito em (3.10), sendo υ o paraˆmetro que mede a espessura
da cauda da distribuic¸a˜o. A densidade da distribuic¸a˜o GED com me´dia zero e




com −∞ < ε <∞, 0 < υ <∞, (3.11)
onde Γ() e´ a func¸a˜o gama e λ = [2(−2/υ)Γ(1/υ)/Γ(3/υ)]1/2. Quando υ = 2 obtemos
a distribuic¸a˜o normal, quando υ < 2 a distribuic¸a˜o apresenta caudas mais espessas
do que a normal, e se υ = 1, ela se equivalera´ a` distribuic¸a˜o de Laplace.






















Os coeficientes que maximizam a func¸a˜o acima sa˜o os paraˆmetros estimados
do modelo, calculados atrave´s de me´todos nume´ricos recursivos (algoritmo BFGS -
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Sa˜o utilizados erros padra˜o robustos de White
(1982), comumente aplicados na estimac¸a˜o de modelos GARCH para correc¸a˜o da
heteroscedasticidade presente nos res´ıduos.
3.3.4 Modelo autorregressivo com varia´vel exo´gena
Uma vez obtidas as estimativas para a correlac¸a˜o serial e a volatilidade, pode-
mos utiliza´-las para mensurar as relac¸o˜es existentes entre essas varia´veis. Como o
objetivo do cap´ıtulo e´ verificar se a volatilidade exerce algum tipo de influeˆncia na
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correlac¸a˜o serial existente no mercado aciona´rio brasileiro, utilizamos regresso˜es onde
a varia´vel dependente e´ a raza˜o de variaˆncia e a varia´vel explicativa e´ a volatilidade.
A se´rie das razo˜es de variaˆncia, como sera´ demonstrado, apresenta alto grau
de persisteˆncia devido a` utilizac¸a˜o de observac¸o˜es sobrepostas e pela peculiaridade
dessa estat´ıstica. Assim, devemos remover a influeˆncia das observac¸o˜es anteriores
incluindo coeficientes autorregressivos. Utilizamos para isso um modelo autorregres-
sivo com varia´vel exo´gena, ARX(p), dado por:
V R(k)t = α0 +
p∑
i=1
αiV R(k)t−i + βht + εt, (3.13)
onde os coeficientes αi medem a persisteˆncia da raza˜o de variaˆncia, β a relac¸a˜o entre
correlac¸a˜o serial e volatilidade, e εt corresponde aos res´ıduos do modelo, que seguem
uma distribuic¸a˜o normal com me´dia zero e variaˆncia σ2.
A estimac¸a˜o e´ realizada pelo me´todo da ma´xima verossimilhanc¸a exata, atrave´s
da maximizac¸a˜o da func¸a˜o de log-verossimilhanc¸a:








Neste modelo sa˜o utilizados erros padra˜o de Newey-West por serem robustos na
presenc¸a de heteroscedasticidade, propriedade caracter´ıstica de dados financeiros.
O valor da defasagem p e´ escolhido com base nos crite´rios de informac¸a˜o de Akaike




T − k − 1
)
k − 2 ln(Lmax), e (3.15)
HQC = 2 ln(ln(T ))k − 2 ln(Lmax), (3.16)
onde T e´ o tamanho da amostra, k e´ o nu´mero de paraˆmetros a serem estimados
e Lmax e´ o valor ma´ximo da func¸a˜o de log-verossimilhanc¸a encontrado na etapa da
estimac¸a˜o.
O crite´rio de informac¸a˜o Bayesiano na˜o foi utilizado pois penaliza modelos com
nu´mero elevado de coeficientes, podendo selecionar modelos que na˜o eliminem com-
pletamente a persisteˆncia das razo˜es de variaˆncia. Para contornar o problema do
excesso de paraˆmetros, definimos o grau ma´ximo de defasagens como cinco. A
ana´lise dos crite´rios de informac¸a˜o e selec¸a˜o das defasagens e´ realizada na sec¸a˜o 3.4,
bem como o ca´lculo dos coeficientes para as regresso˜es estimadas.
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3.3.5 Modelo com inclusa˜o de dummy para a crise
Para avaliarmos o impacto da crise do subprime de 2008 na relac¸a˜o entre volati-
lidade e correlac¸a˜o serial, inclu´ımos dummies de intercepto e declividade no modelo
exposto na sec¸a˜o anterior. Assim, temos a seguinte regressa˜o:
V R(k)t = α0 +
p∑
i=1
αiV R(k)t−i + βht + δ1Dt + δ2Dtht + εt, (3.17)
onde os paraˆmetros δ1 e δ2 sa˜o os coeficientes das dummies de intercepto e de declivi-
dade, respectivamente. A varia´velDt possui valor um em per´ıodos que correspondem
a crise do subprime, e zero caso contra´rio.
Para definirmos o per´ıodo que abrange o comec¸o e o fim da crise, utilizamos
a metodologia de Johnson e Mitton (2003) que se baseia em crite´rios subjetivos,
dependendo de not´ıcias e eventos pol´ıticos, econoˆmicos e financeiros. Assim, o in´ıcio
da crise correspondera´ ao meˆs de julho de 2008, dada a queda subsequente de mais
de 40% no ı´ndice Ibovespa. A recuperac¸a˜o no valor do ı´ndice comec¸ou em abril de
2009, por isso definimos o meˆs de marc¸o de 2009 como o fim da crise.
3.3.6 Modelo EGARCH com efeito autocorrelac¸a˜o
Para estudar a influeˆncia da volatilidade na dinaˆmica dos retornos aciona´rios e
subsidiar os resultados obtidos com as regresso˜es da sec¸a˜o anterior, estimamos um
modelo AR(1)-EGARCH(1,1) onde o coeficiente autorregressivo e´ influenciado pela
volatilidade:
rt = µ+ ρ1h
1/2
t rt−1 + εt, com εt|It−1 ∼ GED(0,ht,υ), e
ln(ht) = ω + α
(∣∣∣∣εt−1√ht
∣∣∣∣− E [∣∣∣∣εt−1√ht
∣∣∣∣])+ γ εt−1√ht + β ln(ht−1). (3.18)
As varia´veis sa˜o definidas conforme a sec¸a˜o 3.3.3, com excec¸a˜o do coeficiente
ρ1, que mede o impacto da volatilidade na autocorrelac¸a˜o de primeira ordem dos
retornos. A estimac¸a˜o e´ conduzida de maneira semelhante ao modelo (3.10). Note
que um valor negativo do coeficiente ρ1 implica na existeˆncia do efeito LeBaron,
dando suporte ao modelo de feedback trading de Sentana e Wadhwani (1992).
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3.4 Resultados
Para analisarmos a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade, primeiro cons-
tru´ımos as razo˜es de variaˆncia (VR) dadas pela equac¸a˜o (3.5). A Figura 3.1 mostra o
comportamento dessa estat´ıstica com dados dia´rios utilizando observac¸o˜es sobrepos-
tas de 100 per´ıodos. Duas caracter´ısticas sa˜o peculiares, a concentrac¸a˜o dos valores


















Figura 3.1: Razo˜es de variaˆncia dia´rias com 100 observac¸o˜es sobrepostas.
Na Figura 3.2 podemos observar que o comportamento das razo˜es de variaˆncia
utilizando dados semanais difere substancialmente da mesma estat´ıstica com dados
dia´rios, devido a` maior presenc¸a de valores abaixo de um. Isso e´ reflexo da au-
tocorrelac¸a˜o presente nos retornos semanais, como indica a Tabela 3.1, mostrando
uma tendeˆncia de reversa˜o a` me´dia em retornos com essa frequeˆncia. O compo-
nente autorregressivo nas razo˜es de variaˆncia ainda continua vis´ıvel, entretanto os
movimentos sa˜o mais suaves do que na se´rie dia´ria.
As estat´ısticas descritivas das razo˜es de variaˆncia para ambas as frequeˆncias esta˜o
resumidas no Painel A da Tabela 3.2. Elas confirmam alguns dos fatos ilustrados
pelas Figuras 3.1 e 3.2. Na frequeˆncia dia´ria, as razo˜es de variaˆncia teˆm me´dia apro-
ximadamente um, apresentam autocorrelac¸a˜o devido a` rejeic¸a˜o da hipo´tese nula do
teste de Ljung-Box, e distanciam-se da distribuic¸a˜o normal, com excesso de cur-





















Figura 3.2: Razo˜es de variaˆncia semanais com 100 observac¸o˜es sobrepostas.
se´rie e´ autocorrelacionada mas pro´xima da distribuic¸a˜o normal. O Painel B indica
o grau o´timo de defasagem autorregressiva para ambas as se´ries de acordo com os
crite´rios de Akaike e Hannan-Quinn. Devemos incluir cinco defasagens das razo˜es
de variaˆncia dia´rias e semanais nas regresso˜es para remover as influeˆncias de ob-
servac¸o˜es passadas.
Tabela 3.2: Estat´ısticas descritivas das razo˜es de variaˆncia
Painel A: Estat´ısticas descritivas





Curtose (Exc.) 1,5847 -0,2171
Jarque-Bera 561,427‡ 4,604
Painel B: Crite´rios de informac¸a˜o para defasagem AR
Defasagens Akaike Hannan-Quinn Akaike Hannan-Quinn
1 -4,774922 -4,773514 -4,662729 -4,656779
2 -4,779276 -4,777165 -4,676132 -4,667208
3 -4,793615 -4,790801 -4,680009 -4,668111
4 -4,794669 -4,791151 -4,685990 -4,671117
5 -4,801143** -4,796921** -4,689137** -4,671289**
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores indicados por ** sa˜o as defasagens escolhidas pelo respectivo crite´rio.
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Para estimac¸a˜o da volatilidade, utilizamos o modelo EGARCH(1,1) dado pela
equac¸a˜o (3.10) e inclu´ımos um componente autorregressivo nos retornos semanais
para remover a autocorrelac¸a˜o indicada na Tabela 3.1. Os resultados da estimac¸a˜o
esta˜o na Tabela 3.3.
Tabela 3.3: Estimac¸a˜o da volatilidade para retornos dia´rios e semanais
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Retornos dia´rios Retornos semanais
Coeficientes Valor estimado Raza˜o t Valor estimado Raza˜o t
µ 0,000726 2,5687† 0,004507 2,7186‡
φ1 - - -0,080688 −2,3795†
ω -0,233655 −3,0807‡ -0,342251 −2,2868†
α 0,145044 6,4761‡ 0,113377 2,9445‡
β 0,971144 102,6579‡ 0,947764 40,7744‡
γ -0,076000 −4,3962‡ -0,074743 −2,2931†
υ 1,609744 26,2027‡ 1,549785 10,7981‡
Painel B: Diagno´sticos do modelo
Retornos dia´rios Retornos semanais
Testes Valor P-valor Valor P-valor
LB(15) 13,520 0,5622 12,920 0,5330
LB2(15) 13,868 0,5356 8,214 0,8779
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Sa˜o utilizados erros robustos baseados em White (1982).
Os retornos dia´rios e semanais do Ibovespa apresentam assimetria, como indicado
pelos coeficientes γ. Assim, choques negativos impactam mais a volatilidade do que
choques positivos. A importaˆncia relativa da assimetria e´ mensurada pelo coeficiente
|−1+γ|/(1+γ), igual a 1,1645 para retornos dia´rios e 1,1616 para retornos semanais.
Em ambas as frequeˆncias, a variaˆncia condicional apresenta alta persisteˆncia, sendo
as estimativas dos coeficientes β perto de um. Os valores estimados de υ sa˜o menores
do que dois, caracterizando a presenc¸a de caudas mais espessas na distribuic¸a˜o dos
res´ıduos. Por fim, o coeficiente φ1 e´ negativo para retornos semanais, dando mais
evideˆncias da presenc¸a de reversa˜o a` me´dia nessa frequeˆncia. Estes resultados sa˜o
consistentes com as evideˆncias da literatura para retornos aciona´rios (Liu et al.,
1999).
O Painel B da Tabela 3.3 mostra os valores das estat´ısticas de Ljung-Box para
os res´ıduos e o quadrado dos res´ıduos dos modelos estimados. Podemos observar
que para ambos os retornos dia´rios e semanais, os modelos eliminam a autocor-
relac¸a˜o e a heteroscedasticidade condicional, visto que o teste de Ljung-Box na˜o
rejeita a hipo´tese nula de que ambos os res´ıduos e o quadrado dos res´ıduos na˜o sa˜o
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autocorrelacionados.
As Figuras 3.3 e 3.4 mostram o comportamento da volatilidade dia´ria e semanal
estimadas pelos modelos EGARCH(1,1) e AR(1)-EGARCH(1,1), respectivamente.
Verifica-se a ocorreˆncia de observac¸o˜es significativas em torno de per´ıodos cr´ıticos
do mercado aciona´rio brasileiro, como o estouro da bolha da Internet em 2000, as
















Figura 3.3: Volatilidade dos retornos dia´rios.
Para estudar a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade, utilizamos regresso˜es
onde a raza˜o de variaˆncia e´ a varia´vel dependente e a variaˆncia condicional e´ a
varia´vel explicativa. Na pro´xima pa´gina, vemos que a regressa˜o 1 da Tabela 3.4
aponta para uma relac¸a˜o positiva entre essas varia´veis na frequeˆncia dia´ria, pore´m
o modelo esta´ mal especificado, devido ao alto grau de correlac¸a˜o dos res´ıduos, de
acordo com o teste de Ljung-Box.
Para corrigir esse problema, estimamos o modelo ARX(p) descrito na equac¸a˜o
(3.13), incluindo cinco defasagens das razo˜es de variaˆncia, conforme os crite´rios de
Akaike e Hannan-Quinn. A regressa˜o 2 encontra uma relac¸a˜o negativa expressa pelo
coeficiente β, entretanto, ela na˜o e´ significativa para retornos dia´rios.
Na terceira regressa˜o, inclu´ımos dummies de intercepto e declividade no modelo
para estimar a influeˆncia da crise de 2008 na relac¸a˜o entre as varia´veis. Vemos
enta˜o que o coeficiente β passa a ser significativo ao n´ıvel de 10%, e aumenta muito
em magnitude. Por outro lado, o coeficiente da dummy de declividade e´ positivo e

















Figura 3.4: Volatilidade dos retornos semanais.
Assim, a crise inverte o sinal da relac¸a˜o entre volatilidade e correlac¸a˜o serial para
retornos dia´rios. Esse fato e´ reflexo da correlac¸a˜o positiva existente entre retornos
dia´rios durante o momento da crise (efeito manada), fazendo com que a volatilidade
esteja associada a razo˜es de variaˆncia maiores (correlac¸a˜o serial positiva).
Tabela 3.4: Regresso˜es da raza˜o de variaˆncia com a volatilidade para retornos dia´rios
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Coeficientes Regressa˜o 1 Regressa˜o 2 Regressa˜o 3
α0 0,9922 (132,70
‡) 0,0217 (4,31‡) 0,0222 (4,36‡)
α1 - 1,0424 (24,46
‡) 1,0397 (24,96‡)
α2 - -0,1960 (−3,13‡) -0,1951 (−3,16‡)
α3 - 0,0947 (3,00
‡) 0,0957 (3,02‡)
α4 - -0,0467 (-1,59) -0,0467 (-1,59)
α5 - 0,0847 (3,82
‡) 0,0871 (3,93‡)
β 36,2093 (2,59‡) -1,9019 (-0,91) -8,5297 (-1,95*)
δ1 - - -0,0035 (-1,18)
δ2 - - 9,6412 (2,00
†)
Painel B: Diagno´sticos dos res´ıduos do modelo
LB(10) 24003,45‡ 10,4550 10,2836
Jarque-Bera 204,87‡ 5604,32‡ 5364,57‡
R2 ajustado 0,0110 0,9498 0,9499
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em pareˆnteses sa˜o as razo˜es t com erros robustos de Newey-West (HAC).
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Os resultados encontrados na literatura advogam uma relac¸a˜o negativa entre
as duas varia´veis (LeBaron, 1992; Venetis e Peel, 2005). Para o caso brasileiro, os
retornos dia´rios do Ibovespa nos indicam que essa relac¸a˜o negativa existe mas e´ pouco
significativa. Ao controlarmos para os efeitos da crise, encontramos um coeficiente β
de maior magnitude e significaˆncia, indicando que a correlac¸a˜o serial positiva gerada
em momentos cr´ıticos do mercado aciona´rio tende a mitigar a relac¸a˜o negativa entre
volatilidade e correlac¸a˜o serial. Para demonstrar se este e´ o caso, examinamos os
dados na frequeˆncia semanal, onde encontramos menor prevaleˆncia de correlac¸a˜o
serial positiva, conforme a Figura 3.2.
Para retornos semanais, o mesmo problema de ma´ especificac¸a˜o ocorre na re-
gressa˜o 1 da Tabela 3.5, entretanto encontramos uma relac¸a˜o negativa e significante
entre correlac¸a˜o serial e volatilidade expressa pelo coeficiente β da regressa˜o 2 ao
incluir as defasagens das razo˜es de variaˆncia.
Tabela 3.5: Regresso˜es da raza˜o de variaˆncia com a volatilidade para retornos se-
manais
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Coeficientes Regressa˜o 1 Regressa˜o 2 Regressa˜o 3
α0 0,9081 (61,78
‡) 0,0704 (3,85‡) 0,0645 (3,62‡)
α1 - 1,0641 (13,41
‡) 1,0668 (13,06‡)
α2 - -0.1993 (-1,69*) -0,1979 (-1,68*)
α3 - -0.03235 (-0,67) -0,0301 (-0,61)
α4 - 0,1829 (1,51) 0,1817 (1,49)
α5 - -0,0880 (-0,95) -0,0856 (-0,94)
β -9,7989 (-1,23) -3,4661 (−3,01‡) -4,2660 (−2,90‡)
δ1 - - 0,0140 (0,86)
δ2 - - -2,0031 (-0,54)
Painel B: Diagno´sticos dos res´ıduos do modelo
LB(10) 2701.56‡ 9,3169 10,0685
Jarque-Bera 2,67 510,19‡ 503,19‡
R2 ajustado 0,0134 0,8781 0,8783
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em pareˆnteses sa˜o as razo˜es t com erros robustos de Newey-West (HAC).
Ao incluirmos as dummies para avaliar os efeitos da crise de 2008 na˜o obtemos
significaˆncia do paraˆmetro δ2, indicando que a crise na˜o intensificou significativa-
mente essa relac¸a˜o para retornos semanais do Ibovespa.
Conclu´ımos que a relac¸a˜o negativa entre volatilidade e correlac¸a˜o serial para o
ı´ndice Ibovespa e´ mais evidente em retornos semanais. Este resultado diverge dos en-
contrados por LeBaron (1992), onde a se´rie de retornos semanais do ı´ndice Standard
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& Poor’s apresenta evideˆncia mais fraca desta relac¸a˜o do que a se´rie dia´ria. Parte
dessa diferenc¸a e´ explicada pelo fato de retornos semanais do Ibovespa apresenta-
rem maior tendeˆncia de reversa˜o a` me´dia. Por outro lado, a relac¸a˜o para retornos
dia´rios torna-se mais evidente quando controlamos a influeˆncia da crise de 2008 nos
dados, sugerindo que per´ıodos cr´ıticos tendem a mitigar essa relac¸a˜o para retornos
em frequeˆncias mais altas.
A questa˜o teo´rica da causa dessa relac¸a˜o em mercados aciona´rios ainda na˜o foi
devidamente explicada. Isso sugere algumas conexo˜es interessantes com a teoria
de financ¸as e financ¸as comportamentais. Mais especificamente, o fato de per´ıodo
de alta volatilidade gerarem tendeˆncias de reversa˜o a` me´dia pode estar associado a
to´picos como overreaction dos agentes, acumulac¸a˜o de not´ıcias, em que os agentes
na˜o reagem ate´ terem informac¸o˜es suficientes, efeito manada, entre outros.
Estat´ısticas de raza˜o de variaˆncia sa˜o extensamente utilizadas na literatura para
medir a eficieˆncia de mercados financeiros na forma fraca (Charles e Darne´, 2009). O
fato de per´ıodos de alta volatilidade estarem associados a correlac¸a˜o serial negativa
dos retornos pode ser interpretado como uma evideˆncia da relac¸a˜o positiva entre
eficieˆncia e volatilidade. Investigamos essa relac¸a˜o na pro´xima sec¸a˜o.
3.4.1 Relac¸a˜o entre volatilidade e eficieˆncia
A literatura em financ¸as explorou a relac¸a˜o entre risco, medido atrave´s da vo-
latilidade, e preˆmio pelo risco, medido como o excesso de retornos esperados em
relac¸a˜o a` taxa de juros livre de risco (French et al., 1987). As evideˆncias indicam
que ha´ uma relac¸a˜o positiva entre essas varia´veis, de modo que parte da volatilidade
existente no mercado na˜o e´ explicada atra´ves do preˆmio pelo risco. Logo, testes
de volatilidade foram extensamente aplicados para mensurar eficieˆncia no mercado
aciona´rio (Frankel e Stock, 1987). Cochrane (1991) relembra que a interpretac¸a˜o
de testes de volatilidade na˜o e´ a de que mercados sa˜o ineficientes porque prec¸os
sa˜o muito vola´teis, e sim que os modelos de precificac¸a˜o deixam um res´ıduo porque
retornos sa˜o previs´ıveis.
Para medir a relac¸a˜o entre volatilidade e eficieˆncia no mercado aciona´rio, con-
sideramos o fato de que quanto mais eficiente for a precificac¸a˜o dos ativos, mais
pro´ximo de um a estat´ıstica de raza˜o de variaˆncia estara´, pois neste caso, os prec¸os
sera˜o passeios aleato´rios. Essa relac¸a˜o esta´ demonstrada na sec¸a˜o 3.3.2, onde intro-
duzimos a estat´ıstica de raza˜o de variaˆncia.
Assim, a se´rie |V R(k)t− 1| sera´ sempre maior que zero para qualquer defasagem
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k e tempo t, sendo pro´xima de zero quando retornos na˜o sa˜o autocorrelacionados.
Se houver uma relac¸a˜o positiva entre volatilidade e esta proxy para eficieˆncia na
precificac¸a˜o, enta˜o podemos dizer que a volatilidade induz ineficieˆncia no mercado.
A Tabela 3.6 apresenta os resultados da regressa˜o entre essas varia´veis.
Tabela 3.6: Relac¸o˜es entre eficieˆncia e volatilidade
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Retornos dia´rios Retornos semanais
Coeficientes Regressa˜o 2 Regressa˜o 3 Regressa˜o 2 Regressa˜o 3
α0 0,0027 (3,81
‡) 0,0030 (2,55‡) 0,0029 (1,18) 0,0010 (0,42)
α1 0,9275 (22,30
‡) 0,9273 (22,26‡) 1,0227 (14,34‡) 1,0225 (14,34‡)
α2 -0,0574 (-0,99) -0,0574 (-0,99) -0,1221 (-1,11) -0,1207 (-1,10)
α3 0,0554 (1,59) 0,0557 (1,59) -0,0468 (-1,08) -0,0470 (-1,09)
α4 -0,0185 (-0,65) -0,0185 (-0,65) 0,1787 (1,29) 0,1780 (1,28)
α5 0,0574 (2,71
‡) 0,0576 (2,72‡) -0,1016 (-1,05) -0,0980 (-1,01)
β -0,8906 (-0,55) -1,9129 (-0,52) 2,8770 (2,51†) 4,0142 (2,76‡)
δ1 - -0,0023 (-0,86) - -0,0052 (-0,41)
δ2 - 2,4164 (0,57) - -0,2820 (-0,09)
Painel B: Diagno´sticos dos res´ıduos do modelo
LB(10) 4,6025 4,6475 4,9014 5,4371
Jarque-Bera 5125,59‡ 5105,96‡ 561,41‡ 563,20‡
R2 ajustado 0,9151 0,9151 0,8861 0,8861
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em pareˆnteses sa˜o as razo˜es t com erros robustos de Newey-West (HAC).
Para retornos dia´rios na˜o encontramos nenhuma relac¸a˜o significativa entre eficieˆncia
e volatilidade, entretanto, o coeficiente β foi positivo e significante ao n´ıvel de 5% na
frequeˆncia semanal. Momentos de maior volatilidade parecem provocar uma queda
na eficieˆncia da precificac¸a˜o para as ac¸o˜es que compo˜em o ı´ndice Ibovespa, pelo me-
nos para retornos semanais. Isso e´ reflexo da relac¸a˜o entre volatilidade e reversa˜o a`
me´dia nos retornos.
3.4.2 Efeito LeBaron
Os resultados encontrados por LeBaron (1992) sa˜o va´lidos apenas para correlac¸a˜o
serial de primeira ordem. Para estimar essa relac¸a˜o utilizamos o modelo AR(1)-
EGARCH(1,1) com efeito autocorrelac¸a˜o, dado pela equac¸a˜o (3.18). Note que o
coeficiente ρ1 mede o impacto linear que a variaˆncia condicional causa na correlac¸a˜o
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serial de primeira ordem. Os resultados da Tabela 3.7 mostram que esse coeficiente
e´ negativo e estatisticamente significativo ao n´ıvel de 5% para ambos os retornos
dia´rios e semanais, apesar de ele apresentar uma maior magnitude para retornos
semanais.
Tabela 3.7: Modelo AR(1)-EGARCH(1,1) com efeito autocorrelac¸a˜o
Painel A: Estimativa dos paraˆmetros
Retornos dia´rios Retornos semanais
Coeficientes Valor estimado Raza˜o t Valor estimado Raza˜o t
µ 0,000736 2,5930† 0,004636 3,1423†
ρ1 -0,173007 −2,2918† -2,093510 −2,4902†
ω -0,234240 −3,4292‡ -0,341129 −1,9900†
α 0,145340 6,6590‡ 0,111156 2,7868‡
β 0,971074 113,9494‡ 0,947959 35,9383‡
γ -0,075748 −4,7549‡ -0,076788 −3,0627‡
υ 1,608170 26,3183‡ 1,547218 12,6749‡
Painel B: Diagno´sticos dos res´ıduos do modelo
Retornos dia´rios Retornos semanais
Testes Valor P-valor Valor P-valor
LB(10) 8,832 0,5481 10,210 0,4222
LB(15) 14,043 0,5223 13,010 0,6018
LB2(10) 7,648 0,6632 3,739 0,9584
LB2(15) 15,365 0,4255 7,340 0,9475
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em pareˆnteses sa˜o as razo˜es t com erros robustos baseados em White (1982).
Os resultados encontrados para o Brasil aproximam-se da literatura para outros
mercados internacionais (Koutmos, 1997; Venetis e Peel, 2005; Bianco et al., 2009).
Uma caracter´ıstica peculiar para o caso brasileiro foi o efeito mais pronunciado
para retornos semanais do Ibovespa, sendo que utilizando uma medida de raza˜o de
variaˆncia com as defasagens calculadas endogenamente na˜o foi poss´ıvel encontrar a
relac¸a˜o entre volatilidade e correlac¸a˜o serial para retornos dia´rios. Esse fato pode ser
reflexo da maior presenc¸a de momentos de reversa˜o a` me´dia nos retornos semanais.
Conforme demonstrado, a volatilidade na˜o apenas diminui a correlac¸a˜o serial dos
retornos, mas tende a induzir momentos de reversa˜o a` me´dia. Podemos concluir que
a volatilidade esta´ associada a ineficieˆncia na precificac¸a˜o dos agentes, talvez por
induzir per´ıodos de overreaction no mercado aciona´rio.
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3.4.3 Testes de robustez
Foram realizados alguns testes para verificar a robustez dos resultados das re-
gresso˜es nas Tabelas 3.4 e 3.5. Primeiro utilizamos valores diferentes para o tamanho
dos blocos nas estat´ısticas de raza˜o de variaˆncia. Depois rodamos as regresso˜es com
diferentes quantidades de coeficientes autorregressivos para as razo˜es de variaˆncia.
Por fim, analisamos um poss´ıvel problema de endogeneidade nas regresso˜es utiliza-
das.
Para verificar se a utilizac¸a˜o de blocos com apenas 100 observac¸o˜es pode causar
distorc¸o˜es nas estimativas da raza˜o de variaˆncia de modo a mudar a significaˆncia
das regresso˜es, estimamos esta estat´ıstica com blocos de 200 e 300 observac¸o˜es.
Em ambos os casos, a perda de 100 e 200 observac¸o˜es em relac¸a˜o a` estat´ıstica
anterior foi compensada eliminando estas observac¸o˜es da estat´ıstica orginal. Os
resultados indicam que na˜o ha´ distorc¸a˜o significativa, pois o sinal e a significaˆncia
dos coeficientes permanecem inalterados. Utilizando 200 observac¸o˜es, a diferenc¸a na
magnitude do coeficiente β na segunda regressa˜o para retornos dia´rios foi −0,3453
e para retornos semanais foi −1,0341. Com blocos de 300 observac¸o˜es, as diferenc¸as
foram 0,5619 e 0,5912, respectivamente.
Outra poss´ıvel fonte de distorc¸o˜es e´ a selec¸a˜o da defasagem no modelo ARX(p).
Ao incluir um menor nu´mero de coeficientes autorregressivos da raza˜o de variaˆncia
nas regresso˜es das Tabelas 3.4 e 3.5 os resultados na˜o foram afetados significativa-
mente, entretanto, os res´ıduos da regressa˜o passam a ser correlacionados, indicando
uma ma´ especificac¸a˜o do modelo. Os resultados demonstram que o menor nu´mero
de coeficientes autorregressivos que elimina completamente a correlac¸a˜o dos res´ıduos
da regressa˜o e´ cinco.
Por fim, uma poss´ıvel endogeneidade na regressa˜o pode fazer com que os esti-
madores sejam inconsistentes. Bianco et al. (2009) utilizam regresso˜es semelhantes
da raza˜o de variaˆncia com a volatilidade, pore´m na˜o discutem uma poss´ıvel endo-
geneidade entre as varia´veis. Se os res´ıduos da regressa˜o estiverem correlacionados
com a volatilidade enta˜o havera´ evideˆncia de endogeneidade. A Figura 3.5 mostra
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Figura 3.5: Correlograma cruzado entre volatilidade e res´ıduos
Podemos observar que para as dez defasagens utilizadas, na˜o ha´ correlac¸a˜o signi-
ficativa entre as varia´veis. Para retornos semanais o mesmo resultado foi encontrado,
dando evideˆncias de que na˜o ha´ problemas de endogeneidade na regressa˜o. O teste
de causalidade de Granger tambe´m na˜o apontou uma relac¸a˜o no sentido inverso, das
razo˜es de variaˆncia para a volatilidade.
3.5 Conclusa˜o
Este cap´ıtulo investigou a relac¸a˜o entre correlac¸a˜o serial e volatilidade no mer-
cado aciona´rio brasileiro com dados de retornos dia´rios e semanais do Ibovespa.
Para a estimac¸a˜o da volatilidade foram utilizados modelos EGARCH, enquanto a
correlac¸a˜o serial foi estimada com uma medida de raza˜o de variaˆncia que calcula
endogenamente a defasagem dos retornos. A relac¸a˜o entre as duas varia´veis foi
mensurada com regresso˜es onde a raza˜o de variaˆncia e´ a varia´vel dependente. Utili-
zamos tambe´m uma proxy para eficieˆncia e dummies para avaliar os efeitos da crise
do subprime nessa relac¸a˜o. Por fim, estimamos um modelo EGARCH em autocor-
relac¸a˜o descrito na equac¸a˜o (3.18) para subsidiar os resultados anteriores e verificar
a existeˆncia do efeito LeBaron no Brasil.
Os resultados demonstram que a volatilidade afeta negativamente a correlac¸a˜o
serial dos retornos na frequeˆncia semanal, tendo o efeito menor intensidade para
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retornos dia´rios. Ale´m disso, a volatilidade esta´ associada a momentos de reversa˜o
a` me´dia e causa maior ineficieˆncia na precificac¸a˜o de ativos. Os efeitos da crise
de 2008 nessa relac¸a˜o na˜o sa˜o significativos para retornos semanais, mas acabaram
invertendo o sinal da relac¸a˜o para retornos dia´rios devido a existeˆncia de correlac¸a˜o
serial positiva (efeito manada) nas observac¸o˜es.
As evideˆncias encontradas sugerem novas questo˜es emp´ıricas e teo´ricas. Por um
lado, temos poucas respostas sobre a exata natureza da relac¸a˜o entre volatilidade
e correlac¸a˜o serial, visto que os resultados podem ser reflexos de diversas outras
fricc¸o˜es existentes no mercado aciona´rio. Esta e outras evideˆncias de previsibilidade
podem ser diferentes sintomas de uma mesma doenc¸a, o que levanta a questa˜o teo´rica
de como explicar estes resultados.
LeBaron (1992) descarta a possibilidade destes resultados serem reflexo de pro-
blemas de nontrading devido a relac¸a˜o negativa deste efeito com o volume negociado.
Nontrading ocorre quando ac¸o˜es na˜o sa˜o negociadas no final do dia, gerando cor-
relac¸a˜o positiva dos retornos, pois as u´ltimas informac¸o˜es sera˜o incorporadas apenas
no pro´ximo periodo. Como ha´ uma relac¸a˜o positiva entre volume e volatilidade,
enta˜o caso houvesse nontrading, as correlac¸o˜es seriais seriam maiores em per´ıodos
de baixa volatilidade.
Por outro lado, a teoria de financ¸as comportamentais tem demonstrado que
padro˜es de reversa˜o a` me´dia nos retornos podem ser explicados pela existeˆncia de
overreaction por parte dos agentes (Forbes, 1996). E´ natural pensar que tais momen-
tos coincidam com per´ıodos de alta volatilidade, explicando a relac¸a˜o negativa entre
correlac¸a˜o serial e volatilidade. A relac¸a˜o e´ inversa durante a crise pois observamos
um efeito manada por parte dos investidores, assim, o aumento da volatilidade acaba
estando associado a` correlac¸a˜o serial positiva dos retornos.
Este cap´ıtulo contribui para a literatura ao abordar relac¸o˜es ainda na˜o estudadas
no mercado aciona´rio brasileiro entre volatilidade, eficieˆncia e correlac¸a˜o serial de
retornos. Do ponto de vista metodolo´gico, abordamos o problema de uma maneira
diferente, utilizando novos me´todos para estimar a correlac¸a˜o serial e modelos para
estudar o efeito da volatilidade nessa varia´vel.
Os resultados teˆm importantes implicac¸o˜es pra´ticas, uma vez que existe a possi-
bilidade de explorarmos a relac¸a˜o entre volatilidade e reversa˜o a` me´dia nos retornos
aciona´rios. Uma pergunta interessante e´ ate´ que ponto podemos construir estrate´gias
que tenham resultados melhores do que a me´dia do mercado utilizando esta relac¸a˜o.
Por exemplo, uma estrate´gia do tipo contrarian em per´ıodos de alta volatilidade po-
deria induzir ganhos significativamente maiores do que a me´dia do mercado? Estes
seriam to´picos interessantes para futura pesquisa.
53
As relac¸o˜es discutidas neste cap´ıtulo ainda precisam ser mais investigadas para
podermos explica´-las atrave´s da teoria de financ¸as. Futuros trabalhos devem averi-
guar ate´ que ponto a relac¸a˜o aqui encontrada esta´ relacionada com outras evideˆncias
de previsibilidade de retornos, ou enta˜o utilizar modelos na˜o lineares que iluminem
melhor alguns aspectos dos dados.
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Cap´ıtulo 4
Dinaˆmica dos saltos condicionais
na taxa de caˆmbio brasileira
Este cap´ıtulo estuda a dinaˆmica dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio Real/Do´lar
desde a introduc¸a˜o do regime de caˆmbio flutuante no Brasil. Utilizamos um modelo
de saltos condicionais constantes e treˆs especificac¸o˜es diferentes do modelo ARJI-
GARCH proposto por Chan e Maheu (2002) para modelar a dinaˆmica dos saltos.
Os resultados sugerem que (i) os saltos condicionais da taxa de caˆmbio sa˜o variantes
no tempo e sens´ıveis a choques passados, (ii) depreciac¸o˜es cambiais no per´ıodo an-
terior tendem a mudar a direc¸a˜o dos saltos no pro´ximo per´ıodo, e (iii) a intensidade




Desde a flexibilizac¸a˜o cambial no Brasil em 1999, o comportamento dinaˆmico da
taxa de caˆmbio tem sido objeto de estudo da literatura especializada (Tabak e Lima,
2009; Oliveira e Plaga, 2011). As variac¸o˜es da taxa de caˆmbio exibem enviesamento
negativo e excesso de curtose em sua distribuic¸a˜o, gerando persisteˆncia dos choques
e quedas abruptas (Hsieh, 1988). Entender o processo por tra´s do aparecimento de
eventos raros no mercado cambial e´ importante tanto para a administrac¸a˜o de risco
como para a formulac¸a˜o de pol´ıticas.
Para modelar a curtose e a assimetria existentes em retornos financeiros, ale´m
da heteroscedasticidade condicional, normalmente sa˜o utilizados processos difusos
com saltos para lidar com eventos “normais” e “raros” simultaneamente (Tauchen e
Zhou, 2011; Todorov, 2011). Por outro lado, saltos discretos sa˜o dif´ıceis de prever,
por isso existem poucas evideˆncias sobre o comportamentos dos saltos em tempo
discreto nos mercados cambiais.
Os modelos de saltos foram extendidos de diversas maneiras ao longo tempo
(Andersen et al., 2002; Maheu e McCurdy, 2004), entretanto, ao se trabalhar em
tempo discreto, e´ natural incluir uma especificac¸a˜o de hetoroscedasticidade condici-
onal, visto que a variaˆncia condicional de retornos financeiros apresenta persisteˆncia.
Nesse caso, a parametrizac¸a˜o GARCH explica mudanc¸as suaves na volatilidade, en-
quanto os saltos explicam grandes movimentos discretos nos retornos.
Este cap´ıtulo estuda a dinaˆmica dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio no
Brasil atrave´s dos modelos de saltos discretos propostos por Chan e Maheu (2002).
Com isso pretendemos responder as seguintes perguntas: 1) Qual a intensidade dos
saltos condicionais na taxa de caˆmbio ao longo do tempo? 2) Os saltos aparecem
de maneira persistente ou se comportam como ru´ıdo branco? 3) Existe assimetria
no comportamento dos saltos, ou seja, depreciac¸o˜es cambiais teˆm maiores efeitos na
direc¸a˜o dos saltos do que apreciac¸o˜es do caˆmbio?
Este estudo pode fornecer evideˆncias sobre como a chegada de novas informac¸o˜es
ou eventos raros influenciam o mercado cambial atrave´s do aparecimento de saltos
nas variac¸o˜es da taxa de caˆmbio, ale´m de contribuir para previsa˜o da volatilidade
nesse mercado. A literatura brasileira ainda carece de resultados que indiquem o
comportamento dos saltos condicionais discretos na taxa de caˆmbio, subsidiando
investidores, administradores e formuladores de pol´ıticas internos e externos.
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4.2 Revisa˜o de literatura
Press (1967) foi quem primeiro introduziu modelos de saltos onde o nu´mero de
movimentos nos prec¸os e´ governado por uma distribuic¸a˜o de Poisson. A partir da´ı,
diversos estudos emp´ıricos demonstraram a utilidade desses modelos. Mais especifi-
camente, Akgiray e Booth (1988), Tucker e Pond (1988) e Hsieh (1989) conclu´ıram
que tais modelos fornecem boas caracterizac¸o˜es estat´ısticas de taxas de caˆmbio na
frequeˆncia dia´ria.
Como a principal caracter´ıstica dos retornos financeiros e´ a presenc¸a de hete-
roscedasticidade condicional, a literatura empregou modelos de saltos com efeitos
ARCH (Jorion, 1988; Vlaar e Palm, 1993; Nieuwland et al., 1994). Entretanto, e´
razoa´vel supor que a probabilidade de ocorrer saltos em um dado per´ıodo seja dife-
rente de outros (Bates, 1991), de modo que os paraˆmetros do processo que determina
a ocorreˆncia de saltos sa˜o variantes no tempo.
Alguns trabalhos exploraram essa propriedade. Fortune (1999) propoˆs o uso de
varia´veis dummy para mudar a intensidade dos saltos em diferentes semanas. Cher-
nov et al. (2003) estimaram modelos que permitem que a intensidade dos saltos de-
penda tanto de observac¸o˜es anteriores como de um fator de volatilidade estoca´stica.
Chan e Maheu (2002) permitiram que a intensidade dos saltos condicionais seguisse
um processo autorregressivo endo´geno. Artigos mais recentes estudaram mudanc¸as
de regime na intensidade dos saltos (Liu, 2012), incorporaram medidas de preˆmio
pelo risco nos componentes de volatilidade e saltos (Christoffersen et al., 2012), e uti-
lizaram procedimentos na˜o-parame´tricos para detectar saltos em dados intradia´rios
(Evans, 2011).
A dinaˆmica dos saltos em retornos financeiros foi objeto de estudo emp´ırico
de diversos artigos na literatura. Chan e Maheu (2002) encontraram significativa
variac¸a˜o no tempo da intensidade dos saltos condicionais e dos paraˆmetros da dis-
tribuic¸a˜o do tamanho dos saltos para retornos do mercado aciona´rio americano.
Chan (2004) concluiu que as correlac¸o˜es entre variac¸o˜es nas taxas de caˆmbio Marco
alema˜o/Libra esterlina e Yen/Do´lar sa˜o reflexos dos saltos que ocorrem nesses mer-
cados. Lee et al. (2010) utilizaram modelos com quebras estruturais no prec¸o do
petro´leo, encontrando componentes de variac¸a˜o na intensidade dos saltos.
Para o Brasil, a literatura ainda carece de estudos sobre o comportamento dos
saltos na taxa de caˆmbio. Guimara˜es e Silva (2002) explicaram os smiles de vo-
latilidade no caˆmbio no per´ıodo de janeiro de 1997 a janeiro de 1999 atrave´s da
possibilidade de saltos discretos. Ferreira e Zachis (2012) conclu´ıram que os saltos
no Ibovespa esta˜o associados a saltos conjuntos na taxa de caˆmbio e na taxa SELIC.
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4.3 Metodologia
A primeira parte desta sec¸a˜o conte´m a descric¸a˜o e a ana´lise dos dados utilizados.
A segunda parte desenvolve os quatro modelos distintos de saltos condicionais utili-
zados neste cap´ıtulo. A terceira e u´ltima parte discute as interpretac¸o˜es da dinaˆmica
e dos coeficientes dos modelos expostos na parte anterior.
4.3.1 Dados
Os dados consistem na taxa de caˆmbio nominal dia´ria Real/Do´lar entre o per´ıodo
de fevereiro de 1999 a dezembro de 2011. O per´ıodo amostral inclui todos os dados
dispon´ıveis desde a flexibilizac¸a˜o do caˆmbio no Brasil ate´ o final de 2011. Ao todo
temos 3224 observac¸o˜es. As variac¸o˜es na taxa de caˆmbio sa˜o calculadas como:
Rt = ln(Pt/Pt−1), (4.1)
onde Pt e´ o valor da taxa de caˆmbio no tempo t e ln e´ o logaritmo natural. Na
























Figura 4.1: Logaritmo das variac¸o˜es dia´rias na taxa de caˆmbio Real/Do´lar
As observac¸o˜es da se´rie giram em torno de zero e apresentam per´ıodos de agru-
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pamento em torno de algumas observac¸o˜es importantes relacionadas a crises que
afetaram o mercado cambial. Na Tabela 4.1 apresentamos as estat´ısticas descritivas
para a se´rie de variac¸o˜es na taxa de caˆmbio.








Excesso de curtose 11,843
Jarque-Bera 18848,5‡
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
A se´rie apresenta me´dia negativa mas pro´xima de zero, divergindo da distribuic¸a˜o
normal por apresentar assimetria negativa e excesso de curtose, ou seja, a se´rie e´
enviesada e altamente leptocu´rtica. O teste de Ljung-Box indica a presenc¸a de
autocorrelac¸a˜o na se´rie, bem como no quadrado das variac¸o˜es da taxa de caˆmbio,
dando evideˆncia da presenc¸a de heteroscedasticidade condicional. As variac¸o˜es da
taxa de caˆmbio sa˜o estaciona´rias, conforme indica a rejeic¸a˜o da hipo´tese nula de ra´ız
unita´ria do teste de Phillips-Perron.
4.3.2 Modelos dinaˆmicos de saltos condicionais
Para avaliar o comportamento dos saltos nas variac¸o˜es da taxa de caˆmbio, utili-
zamos um modelo de saltos em tempo discreto com intensidades variantes no tempo,
proposto por Chan e Maheu (2002). A especificac¸a˜o dos saltos e´ combinada com uma
parametrizac¸a˜o GARCH da volatilidade, devido a` presenc¸a de heteroscedasticidade
condicional na se´rie, conforme a Tabela 4.1.
Sendo o conjunto de informac¸a˜o no tempo t dado por Φt = {Rt, . . . ,R1}, com Rt










zt ∼ NID(0,1) e Jt,k ∼ N(θt, δ2t ), (4.3)
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onde µ e´ a me´dia do processo, φi sa˜o os paraˆmetros do componente autorregressivo
do modelo, ht e´ a variaˆncia condicional, zt e´ um ru´ıdo branco independente e Jt,k e´ o
tamanho do salto condicional ao conjunto informacional Φt−1, que se distribui nor-
malmente, com me´dia θt e variaˆncia δ
2
t . Por simplificac¸a˜o, supomos que as varia´veis
zt e Jt,k sa˜o independentes.
A variaˆncia condicional ht segue um processo GARCH(p,q):









sendo que εt = Rt−µ−
∑l
i=1 φiRt−i. Note que essa especificac¸a˜o do res´ıduo εt conte´m
os saltos esperados, possibilitando que eles afetem a volatilidade do processo.
O nu´mero de saltos que acontece durante os per´ıodos t−1 e t e´ dado por nt, que
e´ governado por um processo discreto com distribuic¸a˜o de Poisson:




, j = 0,1,2, . . . , (4.5)
onde λt > 0 e´ o paraˆmetro da distribuic¸a˜o, que corresponde a` me´dia e a` variaˆncia
do processo, sendo interpretado como a intensidade dos saltos.
Para calcular o comportamento dos saltos na taxa de caˆmbio brasileira, utili-
zamos quatro modelos distintos de acordo com a dinaˆmica dos coeficientes λt, θt e
δ2t , conforme Chan e Maheu (2002). O primeiro modelo e´ o de intensidade e dis-





segundo modelo, denotado ARJI(r,s), considera os paraˆmetros da distribuic¸a˜o de
Jt,k constantes, mas a intensidade dos saltos segue um processo autorregressivo de
me´dias mo´veis (ARMA) dado por:







Note que λt ≡ E[nt|Φt−1] e´ a expectativa condicional do nu´mero de saltos que
ocorrera´ no instante t dado o conjunto de informac¸a˜o em t − 1, Φt−1. Iremos nos
referir a λt como a intensidade dos saltos no per´ıodo t. ξt e´ um choque que cor-
responde ao componente na˜o previs´ıvel que afeta a quantidade de saltos, ou seja,
ξt−i ≡ E[nt−i|Φt−i]− λt−i.
O termo ξt−i e´ medido ex post utilizando-se o valor esperado E[nt−i|Φt−i] =
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∑∞
j=0 jP (nt−i = j|Φt−i) e a regra de Bayes:
P (nt = j|Φt) = f(Rt|nt = j,Φt−1)P (nt = j|Φt−1)∑∞
j=0 f(Rt|nt = j,Φt−1)P (nt = j|Φt−1)
, j = 0,1,2, . . . . (4.7)
Conforme a equac¸a˜o (4.7), o modelo pode ser visto como uma mistura discreta de
distribuic¸o˜es governada por uma distribuic¸a˜o de Poisson variante no tempo. Assim,
os retornos condicionados a φt−1 e nt = j sera˜o normalmente distribu´ıdos como:
f(Rt|nt = j,Φt−1) = 1√





i=1 φiRt−i − θtj)2




A maximizac¸a˜o de (4.8) e´ realizada iterando-se as equac¸o˜es (4.6) e (4.7). Como
o denominador da equac¸a˜o (4.7) envolve uma soma infinita, delimitamos o nu´mero
ma´ximo de saltos dia´rios em 20, de modo que a probabilidade de ocorrer 20 ou mais
saltos em um dia seja zero.
Como a intensidade dos saltos λt segue um processo ARMA(r,s) dado pela
equac¸a˜o (4.6), o res´ıduo ξt pode ser interpretado como uma diferenc¸a de martingale,
visto que:
E[ξt|Φt−1] = E[E[nt|Φt]|Φt−1]− λt = λt − λt = 0, (4.9)
de modo que E[ξt] = 0 e Cov(ξt,ξt−i) = 0 para i > 0. Podemos enta˜o expressar a
me´dia incondicional da intensidade dos saltos como:
E[λt] =
λ0
1−∑ri=1 ρi . (4.10)
Esse valor existe se o processo ARMA(r,s) for estaciona´rio, e enta˜o a previsa˜o
da intensidade dos saltos futuros no caso em que r = s = 1 sera´ dada por:
E[λt+i|Φt−1] =
λt, se i = 0ρiλt + λ0∑i−1j=0 ρj, se i ≥ 1. (4.11)
Se |ρ| < 1, a previsa˜o se aproxima da me´dia incondicional (4.10) quando i→∞.
Para garantir que λt > 0 para todo t, impomos as condic¸o˜es suficientes de que
λ0 > 0, ρi ≥ γi, e γi ≥ 0. Para a estimac¸a˜o, definimos os valores iniciais de λi e ξi
para i ≤ 0 como o valor da me´dia incondicional da intensidade dos saltos expressa
na equac¸a˜o (4.10), e zero, respectivamente.
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O terceiro modelo, denotado ARJI − R2t−1, segue a mesma dinaˆmica para λt,
entretanto permite que a me´dia condicional e a variaˆncia condicional da distribuic¸a˜o
do tamanho dos saltos seja uma func¸a˜o das variac¸o˜es passadas na taxa de caˆmbio:






onde D(x) = 1 se x > 0 e zero caso contra´rio, e η0, η1, η2, ζ0 e ζ1 sa˜o os paraˆmetros
a serem estimados.
No quarto modelo, denotado ARJI − ht, as dinaˆmicas de λt e θt sa˜o definidas
como anteriormente, entretanto a variaˆncia condicional do tamanho dos saltos e´ uma
func¸a˜o da volatilidade estimada:
δ2t = ζ
2
0 + ζ1ht. (4.14)
O primeiro e o segundo modelo sa˜o casos espec´ıficos desses dois u´ltimos onde a
me´dia e a variaˆncia do tamanho dos saltos sa˜o paraˆmetros constantes. A diferenc¸a
entre as duas especificac¸o˜es da variaˆncia condicional dos saltos no terceiro e quarto
modelo e´ que em (4.13) o termo R2t−1 e´ uma proxy para a volatilidade do u´ltimo
per´ıodo, enquanto ht e´ a previsa˜o da volatilidade contemporaˆnea. Assim, no u´ltimo
modelo permitimos que a variaˆncia condicional dos saltos no tempo t seja afetada
pela volatilidade nesse mesmo per´ıodo. Esta propriedade e´ mais deseja´vel, visto que
ht conte´m mais informac¸a˜o do que R
2
t−1.











Jt,k|Φt−1) = (δ2t + θ2t )λt, (4.16)




φiRt−i + θtλt, e (4.17)
V ar(Rt|Φt−1) = ht + (δ2t + θ2t )λt, (4.18)
sendo que em cada modelo, a dinaˆmica de λt, θt e δt definira´ os valores dos mo-
mentos condicionais. Note que a variaˆncia condicional sera´ uma func¸a˜o crescente
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da intensidade dos saltos, enquanto a me´dia condicional das variac¸o˜es na taxa de
caˆmbio podera´ ser uma func¸a˜o crescente ou decrescente dos saltos, dependendo se
θt e´ positivo ou negativo.
4.3.3 Interpretac¸a˜o dos modelos
A probabilidade de grandes variac¸o˜es no mercado cambial pode mudar conside-
ravelmente no tempo, sendo que a dinaˆmica descrita pela intensidade dos saltos na
equac¸a˜o (4.6) captura mudanc¸as sistema´ticas no risco de saltos.
Enquanto os paraˆmetros ρi medem a persisteˆncia do aparecimento de saltos, os
paraˆmetros γi medem a sensibilidade em relac¸a˜o aos res´ıduos passados expressos
por ξt. No caso em que ξt > 0 para va´rios per´ıodos, enta˜o a intensidade dos saltos
desvia-se consideravelmente da me´dia incondicional expressa na equac¸a˜o (4.10).
Por outro lado, o tamanho do salto, Jt,k, e´ definido pelos paraˆmetros de sua
distribuic¸a˜o, θt e δ
2
t . A especificac¸a˜o da me´dia condicional do tamanho dos saltos
descrita na equac¸a˜o (4.12) permite a presenc¸a de assimetria, sendo que se η1 < 0,
depreciac¸o˜es cambiais (variac¸o˜es positivas na taxa de caˆmbio) tornam a me´dia dos
saltos negativa na pro´xima observac¸a˜o. No caso em que η2 < 0, apreciac¸o˜es cambiais
(variac¸o˜es negativas na taxa de caˆmbio) fara˜o com que a me´dia dos saltos no pro´ximo
per´ıodo seja positiva. Em ambos os casos, os coeficientes negativos implicam em uma
tendeˆncia de reversa˜o de sinal nas pro´ximas observac¸o˜es.
E´ razoa´vel supor que apreciac¸o˜es cambiais sa˜o reflexos de fundamentos macro-
econoˆmicos e esta˜o associadas a tendeˆncias de me´dio a longo prazo, por isso apre-
sentam um menor grau de reversa˜o no curto prazo. Ja´ depreciac¸o˜es cambiais em
pa´ıses emergentes muitas vezes sa˜o reflexos de intervenc¸o˜es no caˆmbio, gerando um
grau maior de incerteza. Isso, junto com o fato de que agentes sa˜o exageradamente
avessos ao risco, tende a fazer com que depreciac¸o˜es cambiais sejam seguidas de
momentos de reversa˜o a` me´dia. Esses resultados estara˜o presentes no modelo caso
o coeficiente η1 seja negativo e η2 positivo.
As especificac¸o˜es da variaˆncia condicional nas equac¸o˜es (4.13) e (4.14) medem
a mudanc¸a no tamanho dos saltos. Em ambos os casos, permitimos a diminuic¸a˜o
do aparecimento de novos saltos, visto que duas ou mais ocorreˆncias no modelo
de variaˆncia constante podem ser vistas como apenas uma nos modelos em que a
variaˆncia muda no tempo. Isso acontece porque em momentos de maior volatilidade
temos uma variaˆncia maior no tamanho dos saltos, fazendo com que um nu´mero
menor de saltos explique a variac¸a˜o na taxa de caˆmbio. Intuitivamente, a segunda
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especificac¸a˜o apresenta uma melhor aproximac¸a˜o, pois a volatilidade prevista, ht,
conte´m mais informac¸a˜o do que R2t−1, uma mera proxy para a volatilidade no per´ıodo
t− 1.
4.4 Resultados
A Tabela 4.2 reporta os resultados da estimac¸a˜o dos modelos AR(2) com intensi-
dade dos saltos constante, e AR(2)−ARJI(1,1) com as treˆs especificac¸o˜es diferentes
para os paraˆmetros da distribuic¸a˜o dos saltos dadas na sec¸a˜o anterior. Os mode-
los incluem dois coeficientes autorregressivos, nu´mero escolhido de acordo com o
crite´rio de Akaike, por apresentar maior eficieˆncia do que outros crite´rios na escolha
do nu´mero de paraˆmetros.
Tabela 4.2: Resultados do modelo dinaˆmico de saltos condicionais
Paraˆmetros Constante ARJI ARJI −R2t−1 ARJI − ht
µ -0,0654 (0,0176)‡ -0,0779 (0,0153)‡ -0,0793 (0,0146)‡ -0,1057 (0,0200)‡
φ1 0,1118 (0,0169)
‡ 0,0778 (0,0207)‡ 0,0867 (0,0201)‡ 0,0689 (0,0225)‡
φ2 -0,0462 (0,0174)
‡ -0,0692 (0,0182)‡ -0,0693 (0,0178)‡ -0,0658 (0,0183)‡
ω 0,0061 (0,0035)* 0,0074 (0,0020)‡ 0,0067 (0,0018)‡ 0,0055 (0,0018)‡
α 0,1524 (0,0140)‡ 0,1063 (0,0152)‡ 0,0721 (0,0135)‡ 0,0452 (0,0151)‡
β 0,8293 (0,0129)‡ 0,8603 (0.0152)‡ 0,8927 (0,0152)‡ 0,9147 (0,0172)‡
ζ0 0,6449 (0,2003)
‡ 0,5543 (0,0958)‡ 0,5461 (0.0746)‡ -0,1782 (0,2099)
ζ1 - - 0,0452 (0,0289) 0,6244 (0,2516)
†
η0 0,3576 (0,2133)* 0,2914 (0,0935)
‡ 0,4049 (0,1126)‡ 0,2621 (0,0979)‡
η1 - - -0,1186 (0,0438)
‡ -0,0718 (0,0410)*
η2 - - 0,1236 (0,0584)
† 0,1181 (0,0476)†
λ0 0,1292 (0,1089) 0,0614 (0,0274)
† 0,0602 (0,0207)‡ 0,1280 (0,0585)†
ρ - 0,8321 (0,0522)‡ 0,8623 (0,0339)‡ 0,8080 (0,0402)‡
γ - 1,4511 (0,4220)‡ 1,6012 (0,3402)‡ 1,5458 (0,3636)‡
Lmax -3709,3548 -3687,8451 -3674,7606 -3668,7617
Os s´ımbolos ‡, † e * denotam significaˆncia ao n´ıvel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em pareˆnteses sa˜o os erros-padra˜o dos coeficientes.
Podemos notar que o modelo com a intensidade dos saltos constante e´ o que
apresenta o menor valor ma´ximo da log-verossimilhanc¸a, tendo o pior ajuste aos
dados. Ja´ o modelo ARJI − ht apresenta o maior valor para a log-verossimilhanc¸a
ma´xima, indicando que a intensidade dos saltos e´ variante no tempo, bem como os
paraˆmetros da distribuic¸a˜o do tamanho dos saltos.
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Em todos os modelos, os coeficientes autorregressivos e da especificac¸a˜o GARCH
sa˜o significantes, indicando persisteˆncia e heteroscedasticidade condicional nas va-
riac¸o˜es da taxa de caˆmbio. No primeiro modelo, consideramos λt = λ0, θt = η0,
e δ2t = ζ
2
0 . Os paraˆmetros λ0 e η0 na˜o sa˜o significantes ao n´ıvel de 5%, ou seja, o
modelo na˜o consegue captar os saltos existentes nas variac¸o˜es da taxa de caˆmbio.
No segundo modelo, os paraˆmetros da distribuic¸a˜o sa˜o constantes, de modo que




0 . Pore´m, agora a intensidade dos saltos segue uma estrutura
autorregressiva de me´dias mo´veis. Observamos que todos os paraˆmetros sa˜o signifi-
cantes. Em particular, o nu´mero me´dio de saltos em dado per´ıodo depende de sua
intensidade no per´ıodo anterior, bem como da ocorreˆncia de saltos na˜o previstos.
Os coeficientes ρ e γ sa˜o respectivamente, 0,8321 e 1,4511, indicando que saltos na˜o
previstos no per´ıodo anterior teˆm forte influeˆncia na probabilidade da ocorreˆncia de
novos saltos. A me´dia incondicional do nu´mero de saltos da se´rie e´ 0,3657, calculada
pela equac¸a˜o (4.10).
Por outro lado, os coeficientes η0 e ζ0 sa˜o respectivamente, 0,5543 e 0,2914. A
me´dia do tamanho dos saltos e´ positiva, ou seja, eles sa˜o responsa´veis pelo aumento
das variac¸o˜es na taxa de caˆmbio (depreciac¸o˜es). Ja´ o desvio-padra˜o e´ considerado
baixo, comparado aos resultados para retornos aciona´rios (Chan e Maheu, 2002),
mostrando que saltos no mercado cambial tendem a apresentar um comportamento
mais esta´vel do que saltos no mercado aciona´rio.
No terceiro modelo, a me´dia e a variaˆncia da distribuic¸a˜o dos saltos seguem
as dinaˆmicas expressas em (4.12) e (4.13). Os valores dos outros paraˆmetros sa˜o
semelhantes ao segundo modelo. Para a me´dia, observamos um comportamento
assime´trico em relac¸a˜o a` depreciac¸a˜o cambial, visto que apo´s variac¸o˜es positivas no
caˆmbio, a me´dia dos saltos no pro´ximo per´ıodo muda de direc¸a˜o, devido ao valor
negativo de η1. O mesmo resultado na˜o e´ observado para a apreciac¸a˜o cambial, pois
o coeficiente η2 e´ positivo. Esse resultado corrobora a ide´ia de que depreciac¸o˜es
cambiais geram tendeˆncias de reversa˜o a` me´dia como discutido na sec¸a˜o 4.3.3. Para
a variaˆncia, o coeficiente ζ1 na˜o foi significativo, ou seja, retornos no per´ıodo passado
na˜o explicam satisfatoriamente a variaˆncia do tamanho dos saltos.
O u´ltimo modelo utiliza a previsa˜o de volatilidade ht como varia´vel explicativa
para a variaˆncia da distribuic¸a˜o do tamanho dos saltos, conforme a equac¸a˜o (4.14).
Dessa vez, o coeficiente ζ1 e´ significativo ao n´ıvel de 5%, tendo o valor de 0,6244. A
na˜o significaˆncia do coeficiente ζ0 indica que a variaˆncia dos saltos pode ser intei-
ramente explicada pela volatilidade do per´ıodo, sendo em me´dia 62,44% menor que
esta.
Os resultados indicam que o u´ltimo modelo, ARJI−ht, e´ o que melhor descreve
65
os dados, de modo que a intensidade dos saltos condicionais pode ser descrita como
um processo ARMA e os paraˆmetros da distribuic¸a˜o dos saltos sa˜o variantes no
tempo, com a me´dia apresentando assimetria em relac¸a˜o a` depreciac¸a˜o cambial e a
variaˆncia dependendo da volatilidade esperada das variac¸o˜es na taxa de caˆmbio.
Na Figura 4.2 podemos observar a intensidade dos saltos ao longo do per´ıodo
amostral, calculadas pelo modelo ARJI − ht. O aumento do nu´mero esperado de
saltos em per´ıodos cr´ıticos do mercado cambial reflete a importaˆncia da utilizac¸a˜o
de saltos condicionais para modelar o aparecimento de eventos raros e a chegada de
novas informac¸o˜es. A se´rie λt tem uma amplitude em torno de 6, apresentando alta



















Figura 4.2: Intensidade dos saltos nas variac¸o˜es da taxa de caˆmbio
A maior intensidade dos saltos pode ser vista durante o per´ıodo eleitoral de
2002, quando o valor esperado do nu´mero de saltos chega a seis por dia. Outros
per´ıodos cr´ıticos do mercado cambial sa˜o o in´ıcio da amostra, em 1999, e fins de
2008, quando da crise do subprime. Em ambos os casos a intensidade dos saltos
aumentou significativamente, pore´m na˜o parece ser maior do que a de outras datas
com grandes variac¸o˜es na taxa de caˆmbio. Isso indica que a magnitude dos saltos
foi maior nesses per´ıodos.
Para avaliarmos a capacidade do modelo de prever volatilidade atrave´s de saltos
no caˆmbio, analisamos o per´ıodo do meˆs de outubro de 2008, meˆs em que a taxa
de caˆmbio sofreu uma das maiores depreciac¸o˜es do per´ıodo de caˆmbio flutuante,
devido a crise do subprime. A Figura 4.3 mostra os valores de da se´rie P (nt = 1|Φt)
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ao longo deste meˆs, indicando a probabilidade de ocorrer pelo menos um salto no




























Figura 4.3: Probabilidade de pelo menos um salto no caˆmbio durante o meˆs de
outubro de 2008.
Podemos observar que houve um aumento significativo na probabilidade de pelo
menos um salto durante os dias 6 a 9 de outubro de 2008, representados pelo pico
inicial na Figura 4.3. O dia 8 de outubro de 2008 representou a maior depreciac¸a˜o
cambial do per´ıodo amostral. A estat´ıstica cai rapidamente apo´s o dia 9, refletindo
a diminuic¸a˜o na volatilidade da se´rie. Assim, o modelo com saltos explica boa parte
da volatilidade do mercado cambial no per´ıodo mais cr´ıtico da crise de 2008.
4.5 Conclusa˜o
Este cap´ıtulo examinou a dinaˆmica dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio
Real/Do´lar desde a introduc¸a˜o do regime de caˆmbio flutuante no Brasil. Para isso,
utilizamos um modelo de saltos condicionais constantes e treˆs especificac¸o˜es diferen-
tes do modelo ARJI-GARCH proposto por Chan e Maheu (2002), onde o nu´mero
de saltos em dado per´ıodo segue uma distribuic¸a˜o de Poisson com o coeficiente de-
terminado por um modelo autorregressivo de me´dias mo´veis. Cada especificac¸a˜o
67
determina uma dinaˆmica diferente para a me´dia e a variaˆncia da distribuic¸a˜o do
tamanho dos saltos.
Os resultados indicam que a intensidade dos saltos e´ persistente no tempo, tendo
uma amplitude ma´xima de seis saltos por dia, para o per´ıodo analisado de fevereiro
de 1999 a dezembro de 2011. Per´ıodos cr´ıticos no mercado cambial demonstraram ter
um valor esperado do nu´mero de saltos maior, bem como uma maior probabilidade de
ocorreˆncia de pelos menos um salto. Depreciac¸o˜es cambiais em per´ıodos anteriores
tendem a mudar a direc¸a˜o dos saltos no pro´ximo per´ıodo, sendo que a variaˆncia dos
saltos e´ positivamente correlacionada a` previsa˜o da volatilidade.
Estes resultados evidenciam a importaˆncia dos saltos na modelagem da dinaˆmica
da taxa de caˆmbio no Brasil. Modelos de previsa˜o de volatilidade devem incorporar
estas na˜o lineares, possibilitando resultados mais confia´veis para subsidiar a tomada
de deciso˜es, a administrac¸a˜o de risco de portfo´lios e a formulac¸a˜o de pol´ıticas. A
intensidade dos saltos apresenta um cara´ter persistente ao longo do tempo, podendo
ser interpretada como a chegada de novos eventos ou informac¸o˜es no mercado. Um
poss´ıvel to´pico para pesquisas futuras seria incluir varia´veis exo´genas nos processos
que explicam a intensidade e os paraˆmetros da distribuic¸a˜o dos saltos, como por




Os treˆs ensaios desta tese concernem os mercados aciona´rio e cambial brasileiros,
tendo como objetivo principal coletar evideˆncias sobre to´picos ainda na˜o abordados
atrave´s de me´todos econome´tricos avanc¸ados. Os mercados emergentes teˆm demons-
trado alguns comportamentos peculiares na literatura de financ¸as, devido ao maior
grau de incerteza existente nesses pa´ıses. Por um lado, isso faz com que o interesse
de investidores externos nesses mercados aumente, dada a possibilidade de retornos
esperados maiores. Por outro lado, muitos resultados ainda na˜o foram documenta-
dos, dificultando a ana´lise e o entendimento da dinaˆmica dos mercados financeiros
em pa´ıses emergentes.
O primeiro ensaio conclui que apesar de retornos aciona´rios liderarem as variac¸o˜es
na taxa de caˆmbio nos primeiros momentos, a transmissa˜o da volatilidade entre esses
mercados caminha no sentido inverso. Assim, a volatilidade no mercado cambial
antecipa a volatilidade no mercado aciona´rio. A relac¸a˜o entre essas varia´veis e´
assime´trica, bem como a dinaˆmica do processo de correlac¸a˜o condicional entre os
mercados. Dividimos nossa amostra em dois subper´ıodos para analisarmos os efeitos
da crise de 2008 na transmissa˜o de volatilidade. Os resultados indicaram que a crise
intensificou as transmisso˜es, fazendo com que o mercado cambial impactasse mais a
volatilidade do mercado aciona´rio.
As evideˆncias de interligac¸a˜o entre os mercados cambial e aciona´rio no Brasil
se afastam dos resultados para pa´ıses desenvolvidos, mas se aproximam da litera-
tura para mercados emergentes. O fato da volatilidade do mercado aciona´rio na˜o
impactar significativamente o mercado cambial pode ser reflexo da tendeˆncia dos in-
vestidores externos de reinvestir os resgates em renda varia´vel no mercado de renda
fixa, na˜o causando movimentos de divisas cambiais. Por outro lado, variac¸o˜es na
taxa de caˆmbio afetam custos e lucros de empresas nacionais, ale´m de aumentar o
grau de risco do mercado aciona´rio.
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Esses resultados podem ser incorporados na modelagem do risco de portfo´lios,
bem como fornecer subs´ıdio para operac¸o˜es de hedge nesses mercados, dada a im-
portaˆncia da previsa˜o de volatilidade para a tomada de decisa˜o. Outras poss´ıveis
relac¸o˜es na˜o lineares entre os dois mercados podem existir, de modo que apenas
modelamos uma parcela da interligac¸a˜o entre os mercados cambial e aciona´rio.
O segundo ensaio da´ evideˆncias de uma relac¸a˜o negativa entre volatilidade e
correlac¸a˜o serial para retornos do ı´ndice Ibovespa. A relac¸a˜o para retornos semanais
e´ mais forte do que para retornos dia´rios, entretanto, ao controlarmos os efeitos da
crise de 2008, observamos um aumento da significaˆncia dessa relac¸a˜o para retornos
dia´rios. O per´ıodo da crise acabou por inverter o sinal dessa relac¸a˜o, devido a maior
predominaˆncia de correlac¸a˜o serial positiva, um reflexo do efeito manada que ocorreu
durante a crise.
Esses resultados ainda precisam ser mais investigados para podermos explica´-los
atrave´s da teoria de financ¸as, entretanto, eles sugerem algumas conexo˜es interes-
santes com a teoria de financ¸as comportamentais. A relac¸a˜o entre volatilidade e
reversa˜o a` me´dia pode ser reflexo de momentos de overreaction por parte dos agen-
tes em per´ıodos de alta volatilidade.
Por fim, a relac¸a˜o encontrada no segundo ensaio pode ajudar a identificar pos-
sibilidades de arbitragem, bem como inferir sobre a influeˆncia da volatilidade no
mecanismo de formac¸a˜o de prec¸os. Uma questa˜o para futura pesquisa seria verificar
ate´ que ponto uma estrate´gia do tipo contrarian em per´ıodos de alta volatilidade
resultaria em retornos acima da me´dia do mercado.
O terceiro ensaio estuda a dinaˆmica dos saltos condicionais na taxa de caˆmbio
brasileira. Per´ıodos cr´ıticos do mercado cambial esta˜o associados ao aumento da
intensidade dos saltos, que apresentam um comportamento autorregressivo. As de-
preciac¸o˜es no caˆmbio induzem a mudanc¸a da direc¸a˜o dos saltos no pro´ximo per´ıodo,
indicando uma tendeˆncia de reversa˜o. Os resultados contribuem para a modelagem
da volatilidade no caˆmbio, bem como para explicar a influeˆncia do aparecimento de
eventos raros no mercado.
Modelos previsa˜o de volatilidade devem incorporar na˜o linearidades no caˆmbio,
possibilitando a obtenc¸a˜o de resultados mais confia´veis para subsidiar as operac¸o˜es
financeiras que envolvem riscos cambiais, bem como a formulac¸a˜o de pol´ıticas. Uma
extensa˜o interessante do modelo proposto no terceiro ensaio seria acrescentar uma
varia´vel exo´gena para explicar a intensidade dos saltos no caˆmbio, como por exemplo
uma proxy para as intervenc¸o˜es do governo no mercado cambial.
A tese forneceu um conjunto de evideˆncias emp´ıricas sobre o comportamento dos
mercados aciona´rio e cambial brasileiros que ainda na˜o foram abordadas na literatura
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especializada. Demonstramos que esses mercados teˆm caracter´ısticas diferentes dos
pa´ıses desenvolvidos, muitas vezes gerando resultados que descolam do corpo teo´rico.
Assim, trabalhos futuros podem incorporar estes resultados em modelos teo´ricos, ou
identificar outros padro˜es que expliquem as divergeˆncias encontradas.
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